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Resumo

Atualmente a maior regulamentagdo e preocupacdo mundial com o ambiente
estdo levando as industrias de aluminio ao desenvolvimento de um modelo
sustentdvel de producdo, com o escopo de reduzir os impactos ambientais de sua
atividade econdmica. Assim, tornam-se imprescindiveis melhorias nas praticas
operacionais e de controle de sua producdo. Tais necessidades t€ém como foco
principal a reducdo dos gases de efeito estufa (Green Houses Gases - GHG), reducdo
do consumo de energia e aumento de produtividade.

Como alternativas tecnoldgicas para mitigar o problema ambiental de Green
Houses Gases, os “alimentadores inteligentes” para as cubas com alimentacdo Point
Feeder e o desenvolvimento de novos controles para o ajuste automdtico da
quantidade de “manifolds” a serem quebrados durante a alimentacdo para cubas Side
Break sdo solucdes vidveis.

Os alimentadores “inteligentes” mostram uma reducao da freqii€ncia de efeito
anddico e conseqiientemente no tempo em que a cuba fica em efeito anddico. Para as
cubas VSS Side Break foi possivel criar uma matriz de decisdo através dos valores
dos estimadores MQ utilizando a inclina¢d@o e curvatura da resisténcia para o ajuste de
“manifolds”. Outra abordagem foi a utilizacdo de redes neuronais para determinar a

forma da curva de resisténcia, com a utilizacao de redes neuronais probabilisticas.

Palavras-Chaves: Aluminio, Gases de Efeito Estufa, Controle de Alumina,

Alimentadores Inteligentes, Minimos Quadrados, Redes Neuronais Probabilisticas.



Abstract

Nowadays the regulatory restrictions and global concern with the environment are
leading the aluminum industry to develop a sustainable model production, with
propose to reduce the environmental impacts of its economic activity. Thus, becomes
necessary improvements in the operational and control standards for the aluminium
production. These needs have major objectives, decrease green house gases (GHG)
energy consumption and increase in productive.

As technological alternatives such as smart feeders for Point Feeders pots and
the development of new control for automatic adjust of the number of manifolds to be
broke in the next cycle for Side Break pots will help to improve the decrease of Green
Houses Gases.

The smart feeders had a significant decrease in the anode effect frequency and
consequently a decrease in anode effect time too. For the VSS Side Break pots were
possible to create a decision matrix using the Least Square estimation (LS) of the
resistance slope and curvature to adjust the number of manifolds. Another approach
that showed promising results in the simulation was the neuronal networks for pattern

recognition, especial class knows by probabilistic neural network.

Keywords: Aluminium, Green Houses Gases, Feed Control, Smart Feeders, Least

Square, Probabilistic Neural Networks
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1 Introducao

Atualmente a maior regulamentagdo e preocupacdo mundial com o ambiente
estdo levando as inddstrias de aluminio ao desenvolvimento de um modelo
sustentdvel de produgdo, com o escopo de reduzir os impactos ambientais de sua
atividade econOmica. Assim, tornam-se imprescindiveis melhorias nas praticas
operacionais e de controle de sua producdo. Tais necessidades t€ém como foco
principal a reducdo dos gases de efeito estufa (Green Houses Gases - GHG), reducao
do consumo de energia e aumento de produtividade.

E oportuno ressaltar-se, primeiramente, que o aluminio primario é produzido a
partir da reducdo eletrolitica da alumina (Al,O3) em aluminio (Al).

Em um primeiro momento, a reducdo dos gases causadores do efeito estufa
pode ser alcancada através da reducao do tempo e freqiiéncia de efeito anddico (EA).
A forma de reducdo do efeito anddico pode ser obtida através de melhorias
tecnoldgicas, tais como mudanga no design da cuba eletrolitica ou melhoria do
controle processo, incluindo-se o controle de adi¢do de alumina (Al,Os) conhecida
como feed control [TARCY et al.,2002].

Durante a ocorréncia do referido efeito anddico, a cuba eletrolitica emite gases
mais nocivos ao ambiente, os quais sdo classificados como gases perfluorcabonos
(PFCs) e sao de origem antropogénica. Os PFCs gerados pela inddstria de aluminio
s@o o CF, e C,F¢ dispondo de alto potencial de aquecimento global (Global Warming
Potential - GWPS) [EPA, 2003, GIBBS et al., 2005, CHASE et al., 2005].

O efeito anddico € tema de bastante relevancia para a comunidade cientifica,
haja vista indmeros estudados acerca da matéria [VOGT & THONSTAD, 2002,],
porém evita-lo, ou at€é mesmo eliminé-lo, € uma dificil tarefa, pois € um fendmeno
transiente que leva menos de um segundo para ocorrer [NAGEM et al., 2007]. Em
outras palavras, o comportamento da cuba eletrolitica muda da lei de ohm (fendmeno
linear) para um comportamento exponencial. Dessa forma, o principio para eliminar o
efeito anddico ndo depende da tecnologia, porém a implementacao de algoritmos para
o controle de alimentacdo de alumina que evite a ocorréncia deste fendmeno como
também algoritmos para a supressio do mesmo quando ocorre € fortemente
impactada.

O foco do presente estudo estd nas principais iniciativas para reduzir o efeito
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anddico nas duas tecnologias Prebake Point Feed e Vertical Stub Soderberg (VSS)
Side Break de cubas eletroliticas. Para a tecnologia Prebake Point Feed (utilizada pela
ALUMAR) serd apresentada a melhoria tecnoldgica dos alimentadores, a utilizagao
de sensores para reduzir as falhas e aprimorar a dosagem de alumina colocada na cuba
eletrolitica, sendo esta tecnologia conhecida como alimentadores inteligentes (smart
feeders). E para a tecnologia VSS (utilizada pela ALCOA S.A em Pocos de Caldas)
temos o desenvolvimento de um controle de alimentagdo com ajuste automadtico de
alimentacdo para cada ciclo de alimentacdo, este ajuste serd feito da forma classica
(minimos quadrados) e serd comparado a técnicas de inteligéncia artificial.

O objetivo do presente estudo € desenvolver novas formas de reduzir as
emissoes de gases causadores do efeito estufa, especialmente os PFCs através de
melhorias no controle de processo e/ou desenvolvimento tecnoldgico. Sendo as
melhorias no controle, a utilizacdo de estimadores minimos quadrados e inteligéncia
artificial para decisdo automadtica de alimentacdo de alumina nas cubas eletroliticas
VSS, e como desenvolvimento tecnolégico a utilizacdo de alimentadores com
sensores de final de curso para melhor distribui¢do de alumina na cuba eletrolitica do
tipo Prebake.

Este trabalho apresenta as melhorias realizadas nas unidades da ALCOA S.A
especificamente na ALUMAR (Sao Luis, MA - Brasil) e na unidade de Pocos de
Caldas (Pocos de Caldas, MG - Brasil), sendo que cada planta dispde de
peculiaridades.

O problema central de uma reducdo de aluminio continua sendo a distribui¢ao
e determinacdo da alumina dissolvida no banho eletrolitico. Sendo que a principal
causa de efeito anddico em uma reducdo Prebake Point Feed, o sistema de
alimentacdo de alumina devido a problemas no alimentador conseqiientemente a
solugdo € a utilizagc@o de sensores para detec¢do da falha.

Por outro lado, para uma redugdo do tipo Soderberg VSS Side Break existe a
falta de um algoritmo de controle que corrija a quantidade de alumina adicionada a
cuba eletrolitica em cada ciclo de quebra. Fazendo-se necessdrio o desenvolvimento
do mesmo.

Nas duas tecnologias a medicao direta da alumina dissolvida no banho é uma
tarefa dificil, seja pela temperatura ou caracteristica corrosiva do banho ou custo de
equipamento para medi¢do direta.

Este trabalho faz parte de uma linha de pesquisa na drea de medicdo indireta
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da concentracdo de alumina em cubas eletroliticas na qual fazem parte os estudos:

1. Filtro de Kalman — [BRAGA et al., 2008]
2. Modelos Polinomiais para Predi¢do de Efeito Anddico — [SILVA, et al 2009]
3. Modelos Polinomiais para Filtro de Kalman — [FARID, 2009]

1.1 Objetivo Especifico

Para as cubas Prebake Point Feed, o objetivo especifico € provar a viabilidade
tecnologia dos alimentadores inteligentes com relacdo as ganhos propostos em
reducdo do efeito anddico, sendo a ALUMAR a planta pioneira na ALCOA S.A.

Quanto as cubas VSS Side Break, o objetivo é desenvolver um algoritmo para
ajuste automadtico para corrigir a alumina adicionada em cada ciclo de alimentagao,
utilizando a curvatura da curva de pseudo-resisténcia e o célculo da inclinacdo da
resisténcia como indicador para a tomada de decisdo do sistema. Sendo um dos
objetivos especificos a avaliacdo de uma solucdo utilizando inteligéncia artificial

(Rede Neuronal Probabilistica e/ou Logica Nebulosa).

1.2 Motivacao

A motivacdo para este trabalho reside nos beneficios potenciais que poderao
ser gerados nesta pesquisa que sdo: a melhoria do controle de processo, consolidacao
de novas tecnologias e ganhos ambientais. Alguns destes ganhos estdo mais
detalhados abaixo:

1. Melhoria na eficiéncia de corrente (EC) devido a uma melhora no controle de
alumina;

2. Reducgdo do tempo e freqiiéncia de efeito anddico (EA) e, conseqiientemente,
reducdo nos gases causadores de efeito estufa;

3. Ajuste automatico da quantidade de alumina que entra na cuba eletrolitica por ciclo
de alimentacao;

4. Utilizagdo de inteligéncia artificial na industria de aluminio;
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1.3 Organizacao da Dissertacao

A dissertacdo é composta de seis Capitulos sendo que esses descrevem do
histérico do aluminio, incluindo as tecnologias, como também os problemas
ambientais, as estratégias para mitigar o problema tais como a utilizacdo de
alimentadores inteligentes e desenvolvimentos em otimizacdo MQ, RNA e ldgica
nebulosa. Uma descri¢cdo mais detalhada dos Capitulos estd a seguir.

O Capitulo Dois, uma visao geral do mundo do aluminio com sub-Secdes
explicando a histdria producdo, tecnologias do aluminio, a ALCOA S.A. e os aspectos
ambientais da producdo de aluminio, onde se salienta o problema do efeito anddico e
conseqiiente emissdo de gases causadores de efeito estufa.

O Capitulo Trés apresenta as diferencas entre os alimentadores convencionais
e os alimentadores inteligentes além da comparacgdo entre os sistemas de acionamento
como também os resultados de sua implementacdo na planta. No Capitulo Quatro é
apresentado o controle atual de alimentacdo de alumina das cubas eletroliticas de
Pocos de Caldas, como também o novo controle proposto utilizando o método
baseado nos de minimos quadrados (MQ). No Capitulo Cinco € apresentada a
utilizacdo de redes neuronais artificiais para simulagdo da previsdo de regido de
trabalho da cuba Soderberg (VSS) Side Break. A Conclusao geral do trabalho e os
trabalhos futuros serdo apresentados no Capitulo seis e tendo também a Revisao

Bibliografica e Apéndices.
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2 Processo Produtivo do Aluminio e Aspectos
Ambientais

As caracteristicas que tornam o aluminio um material para aplicacdes
modernas sdo: peso especifico (2,7 g/cm’; o aco possui aproximadamente 7,86 g/cm’),
elevada resisténcia (na forma de ligas), alta condutividade elétrica e térmica além da
importante caracteristica de ser resistente a corrosdo atmosférica (devido a formagao
de uma camada aderente de um filme fino de 6xido de aluminio, este fendmeno é
chamado passivagdo) [TOTTEN , 2003]. O aluminio apresenta uma cor prateada, seu
peso atdmico € 26,98 g por mol e é representado pelo simbolo Al.

O aluminio € o terceiro elemento mais abundante na crosta terrestre, cerca de
8%, o oxigénio e o silicio sdo o primeiro e o segundo, respectivamente. A ocorréncia
natural do aluminio € na forma de 6xido ou hidroxidos de aluminio, sendo a Bauxita o
principal minério.

A caracteristica do aluminio primdrio varia com a pureza € com a presenca de
elementos de liga. A pureza comercial geralmente € maior que 99% chegando a um

grau até ultra puro. O Quadro 2.1 apresenta as classes com a sua respectiva

classificagao.
Quadro 2.1: Classes do Aluminio em relacéo a pureza
99.0299.79 Pureza Comercial
99.8 2 99.949 Alta Pureza
99.95 2 99.9959 Super Puro
99.9960 a 99.9990 Pureza Extrema
>99.9990 Ultra Puro

Em meados de 1880 o aluminio era uma metal semi-precioso, sendo que o
preco da libra' de aluminio era equivalente a prata (aproximadamente U$ 545,00).
Com a descoberta do processo Hall-Heroult o preco da libra de aluminio caiu para
0,78 centavos de ddélar em 1893.

Com o aumento da demanda de aluminio devido a Segunda Guerra Mundial o

governo norte-americano quebrou o monopdlio de produ¢do de aluminio. Isto trouxe

! Uma libra 4 equivalente a 0,453 kg
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uma abertura de mercado, na qual possibilitou outras empresas a produzirem

aluminio.

2.1 Historia do Aluminio

A producgiao de aluminio é relativamente recente quando comparada a industria
siderdrgica, atualmente o aluminio é o metal ndo ferroso mais consumido no mundo.
Porém o uso dos compostos a base de aluminio é mais antigo do que pensamos, na
Mesopotamia a argila era utilizada para a fabricacdo de objetos ceramicos como
vasos, por exemplo, sendo o composto principal destas argilas o 6xido de aluminio
(Al,O3). Os egipcios e babilonicos utilizavam estes 6xidos de aluminio em vdrios
medicamentos € compostos quimicos. Verifica-se, ainda, que os romanos e gregos
também o utilizavam como medicamentos, cosméticos e tintas para tecido.

Guyton de Morveu em 1761 propds o nome de “alumine” com base no nome
alum, e em 1807 Humphrey Davy propds o nome aluminium para o metal, que ainda
ndo tinha sido descoberto. Em 1809, Humphrey Davy produziu uma liga de ferro-
aluminio via eletrélise de alumina fundida. Apenas em 1825, Hans Christian Oersted
reduziu cloreto de aluminio com amélgama de potassio. Sendo que Friedrich Wohler,
um quimico alemdo, usando potdssio na forma metdlica como agente redutor,
produziu p6 de aluminio em 1827 e pequenos glébulos de metal em 1845 no qual se
pode determinar algumas de suas propriedades. Nove anos mais tarde (1854) Henry
Saint—Claire Deville produziu aluminio por uma rota quimica [BRITANICA, acesso
2007].

A produgdo eletrolitica de aluminio através da eletrélise da alumina foi
descoberta independentemente pelo americano Charles Martin Hall® e o francés Paul
Louis T. Heréult® em 1886. O processo de produgio por esta rota é conhecido pelo
nome dos descobridores, processo Hall-Heréult, Figuras 2.01 e 2.02, sendo o tnico

utilizado comercialmente nos dias atuais.

* Charles Martin Hall: nasceu em de 6 Dezembro de 1863 em Thompson, Ohio — morreu em 27 de
Dezembro, de 1914. Ele era um engenheiro e inventor americano.

3. Paul Louis T. Her6ult: nasceu em de 10 Abril, em 1863 — morreu em 9 de Maio, de 1914. Ele foi o
inventor da eletrdlise da alumina e do forno elétrico a Arco.
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Figura 2.01 - Charles Martin Hall

Figura 2.02 - Paul Louis T. Heréult

Outra importante descoberta feita na época pelo francés P. Berthier, foi a
descoberta de um mineral vermelho contento grande quantidade de alumina perto da
vila de Lés Baux, perto do sul da Franca. Ele encontrou a bauxita, o0 minério mais
importante na producdo da alumina (matéria-prima para a producdo do aluminio).
Porém apenas em 1887 (um ano ap6s a descoberta do processo Hall-Heréult) que o
processo de produg¢do de alumina foi desenvolvido por Karl Bayer, em Sao

Petersburgo, Russia, que foi batizado por processo Bayer.

2.2- ALCOA SA.

A Pittsburgh Reduction Company foi fundada em 1888, por um grupo de
investidores persuadidos por Charles Martin Hall. A empresa foi renomeada para
Aluminum Company of America (ALCOA) em 1907. A visdo da ALCOA S.A € ser a
melhor empresa do mundo para os clientes, acionistas, comunidades e pessoas. Os

valores da ALCOA sio:
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A ALCOA S.A ¢ globalmente integrada em um sistema de redugdes na
América do Norte, America do Sul Europa e Austrédlia. As unidades da América do
Sul para aluminio primdrio sdo as plantas ALUMAR em Sao Luis - MA e ALCOA

em Pocos de Caldas — MG. A Figura 2.03 mostra a localizacdo das unidades.

Figura 2.03 — Localizacio das plantas de aluminio primario na América do Sul
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2.2.1 ALUMAR - Consorcio de Aluminio do Maranhao

A ALUMAR, também denominada de Consércio de Aluminio do Maranhao,
fundada em Julho de 1984, é formada pelo consércio das empresas ALCOA, RioTinto
- Alcan e BHP Billiton [ALUMAR, acesso em 2007]. A Figura 4 mostra a unidade da
reducgdo.

A ALUMAR estruturou o modelo de negdcios de forma a apoiar o conceito de
sustentabilidade, exceléncia ambiental e responsabilidade social. Por causa de seu
desempenho na drea ambiental a ALUMAR conquistou reconhecimento nacional e
internacional.

Seus principais produtos sdo: alumina (Refinaria) e aluminio (Redu¢do) na
forma de lingotes. A produgdo da refinaria € aproximadamente 1.500.000 toneladas de
alumina ano, ap6s a expansao atingird 3.500.000 toneladas de alumina ano. Em 2007
a redugdo atingiu a marca de 450.000 toneladas de aluminio ano.

A Reducdo € composta das seguintes areas: Eletrodos, Sala de Cubas,
Lingotamento. A sala de cubas possui trés linhas com 204, 250 e 256 cubas
eletroliticas, respectivamente, num total de 710 cubas eletroliticas, Figura 2.04. A
tecnologia utilizada na ALUMAR ¢ de desenvolvimento da prépria Alcoa (modelo
A697-180kA) possui alimentadores centrais e trabalha com a corrente média de 230
kA. Tem-se que a vida util de cuba estd aproximadamente em 2500 dias. A cuba

comercial que corresponde ao modelo A-697 é a AP-18 de tecnologia Pechiney.

Figura 2.04 — Reducio ALUMAR
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2.2.2- ALCOA S.A - Unidade Pocos de Caldas

A unidade de Pocos de Caldas (Minas Gerais), foi fundada em 1965, foi a
primeira unidade no Brasil. A Figura 5 mostra a foto da planta.

Dispde de unidades integradas (mineragdo, refinaria, reducdo e pdé de
aluminio) tendo como principais produtos, a alumina calcinada, hidrato de alumina,
aluminio liquido, lingotes, material extrudado e pé de aluminio [ALCOA acesso em
2007].

O maior cliente da alumina é a prépria sala de cubas que corresponde a
aproximadamente a 52% da alumina produzida para fabrica¢do de aluminio primério.
Os outros 48%, sao divididos em hidrato de alumina e alumina calcinada que sdo
destinados a outras industrias. O metal é vendido no mercado nacional e internacional.

O p6 de aluminio (usado nos setores de refratarios, metalirgicos e quimicos) é
vendido internamente e, também, exportado para Japao, Europa, Estados Unidos e
MERCOSUL.

A sala de cubas possui trés linhas com 96 cubas eletroliticas cada num total de
288 cubas eletroliticas, Figura 2.05. A tecnologia utilizada é a Vertical Stud
Soderberg (VSS) com quebra lateral (Side Break) e a corrente média de trabalho €
130 kA. A vida util da cuba esta aproximadamente em 1500 dias. A sala de cubas estd
passando por uma melhoria tecnoldgica, sendo adaptados alimentadores (point

feeders) e serdo chamadas New Soderberg.

Figura 2.05 — Fabrica de Pocos de Caldas
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2.3 Producao do Aluminio

O processo de producdo depende em ultima instancia da cuba propriamente
dita, a produgcdo do aluminio requer uma sincronizacdo de vdrias areas, Refinaria,
Eletrodos, Revestimento de Cubas, Subestacdo, Manutencdo, Lingotamento. Em
anexo encontra-se o layout de uma planta de produgdo de aluminio (Apéndice A).

A produgdo de aluminio Hall-Herdult, para fins didaticos, serd dividido em
duas partes: a primeira denominaremos de elementos da cuba e a segunda parte é o
processo eletroquimico propriamente dito. A cuba eletrolitica pode ser divida em
vdarias partes, as principais estdo listadas abaixo: carcaca da cuba, catodo, anodo,
passagem de corrente, alumina, banho eletrolitico a o metal. Todas as partes estdo

interconectadas tornando a producao de aluminio mais complexa.

2.3.1 Elementos da Cuba Eletrolitica

A Figura 2.06 mostra o desenho esquematico de uma cuba eletrolitica Prebake

Point Feeder, com os seus elementos principais.

Figura 2.06 — Elementos da cuba: A: Carcaca; Al: Camada refrataria; B: Catodo; C: Anodo; D1: Entrada
de corrente; D2: Saida de corrente; E: Alumina Reagida; F: Banho eletrolitico fundido; G: Camada de
metal
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A seguir temos uma descri¢do destes elementos:

» Carcaca:
A funcdo da carcaga é dar suporte a todos os materiais da cuba, sendo
produzida, usualmente, em aco carbono comercial e € reutilizada até seis
vezes. O catodo e os materiais isolantes servem de protecdo a carcaga e

garantem o balanco térmico;

» Catodo:

O catodo é composto basicamente de carbono, sendo colocado acima
da camada de refratdrio no fundo da cuba eletrolitica. Devido a sua qualidade
possui propriedades especiais como alta condutividade elétrica e térmica
(quando comparado com o anodo ou devido as diferentes tipos). E
fundamental para o balanco térmico e elétrico da cuba. A vida util depende do

tipo de catodo (antracitico, grafitico e grafitizado) e de sua montagem;

> Anodo:

Também € constituido a base de carbono (qualidade inferior), porém o
processo de producido € diferente do processo produtivo do catodo. Ele € feito
a partir da combinacdo de diferentes tamanhos de particulas de coque e piche.
Para a tecnologia Soderberg, sdo produzidos pequenos pellets e estes sdao
adicionados de forma continua na cuba. Os anodos fabricados para a
tecnologia Prebake utilizam outro material na composi¢do chamado de butts
(anodos gastos) e sdo conformados em uma forma retangular. Possuem uma

vida menor que o catodo, aproximadamente 26 dias, pois depende da carga

(230kA);

> Energia
A fonte de energia pode ser de matriz hidrelétrica ou termoelétrica, a
corrente € transformada de AC para DC. A sala de cubas pode ser vista como
um circuito gigante em serie. A tensdo de trabalho é determinada pelas perdas

térmicas e elétricas;
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» Alumina
Alumina é a matéria-prima para a producdo de aluminio. A refinaria
produz uma alumina calcinada com qualidade metalirgica (Apéndice B).
Apresenta uma larga distribui¢do granulométrica sendo a mais importante 44

micra, e sua fase y , pois apresenta melhor solubilidade no banho eletrolitico;

» Componentes Fundidos

e Banho Eletrolitico (Eletrélito)

E composto por, basicamente, criolita fundida (Na3AlFe), entre 5 a 6%
CaF, e a alumina dissolvida utilizada no processo de producao, a concentragao
varia em torno de 2,5 a 3,5%. A temperatura de trabalho varia em torno de

950°C a 960°C dependendo da razdo NaF/AlF; conhecida apenas como ratio;

e Nivel da Camada de Metal

E o produto da reducdo da alumina Al (metilico), o nivel do metal é

importante para a estabilidade térmica e magnética da cuba eletrolitica;

3.3.2 Eletroquimica

Todas as tecnologias baseadas no processo eletroquimico de producdo de
aluminio, Hall-Herdult, utiliza o mesmo principio, quebra das moléculas de alumina
dissolvida no banho eletrolitico através da corrente elétrica. A equacdo (1) representa

a reacdo principal que descreve o fendmeno

2A1,05 ) + 3C() 2> 4Al gy + 3COyg) (1)

Existem reagdes secunddrias que impactam na perda de eficiéncia de corrente,
mas estd além do escopo da dissertacaio [GROTHEIM & WELCH1988].

Durante a solubilizagdo da alumina no banho eletrolitico, alguns anions de
fluoreto-aluminio-oxigénio sd@o formados, porém ainda nao foram determinadas quais
espécies sdo formadas em fungdo do ratio (NaF/AlF;), espécies mais importantes sao
AlOF;” e AIOFs' [GROTHEIM & WELCH1988].

A tensdo minima para produzir o aluminio € dada pela equacdo de Nerst e €
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chamada de “tensdo de decomposicdo”. Se a composi¢do do gas do anodo for fixada,
o potencial mudard apenas com a concentracdao de alumina [WARREN,1998] e ¢ dada

pela equagdo (2).

Ecell = EO + RT/6F In CA1203 (2)

sendo E. o potencial de Nerst que € igual a E’ + RT/6F In C Aoz onde E° ¢
representado por AGye,c’ /ZF; (z € o nimero de equivalentes por mol e F € a constante
de Faraday (96487Cmol™") ¢ AGyea° é a energia livre de Gibbs padrdo para a reagio);
R € a constante universal dos gases (8,314J K! mol'l); T € a temperatura em K; Capos
€ a concentracao de alumina (%).

A polarizacdo do eletrodo € funcdo da corrente de operacdo e se aplica ao
catodo e anodo. A polariza¢do do catodo € menor que o valor tedrico esperado devido
ao efeito eletromagnético incluido a movimentagcdo da camada de metal. A
polarizacdo do anodo € mais significativa e sofre influéncia da concentragdo de
alumina, quanto menor a concentragdo maior serd o tamanho das bolhas devido a
mudanca interfacial. Para reduzir a polarizacdo total podemos aumentar a
concentracdo de alumina dissolvida no banho eletrolitico, como também aumentarmos
a temperatura de trabalho ou reduzir a densidade critica de corrente, porém todos estes
movimentos levam a uma perda de eficiéncia de corrente.

O efeito Ohmico aparece como um componente resistivo de vdrias
contribuicdes individuais. As quedas de tensdo e polarizacdo se manifestam como
calor. Em uma cuba eletrolitica em operagdo, verifica-se que a Unica tensao que pode
ser ajustada € a distancia anodo-catodo (ACD).

A entrada total de energia em uma cuba pode ser descrita como o total de
energia elétrica colocada no sistema sendo igual ao trabalho eletroquimico mais a
“resisténcia 6hmica de trabalho”. A Figura 2.07 mostra a distribuicdo de tensdo em

uma cuba eletrolitica [GROTHEIM & KROHN,1982].
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Figura 2.07 — Distribuicao de tensio e requisitos de energia

2.4 Tecnologia do Aluminio

Como foi dito anteriormente, a industria do aluminio € relativamente recente
quando comparada a industria siderurgia, porém isto ndo limitou as pesquisas € 0s
desenvolvimentos tecnolégicos para producdo de aluminio. Para as novas tecnologias,
superar as barreiras quimicas para alta eficiéncia é apenas parte dos problemas, pois
também existem as questdes ambientais. Uma vez que o inicio da cadeia produtiva
passa por um mineral que contém uma fonte de alumina e o produto final € o aluminio
primdrio, a obtencdo de novos processos apenas diferencia-se quanto a forma da
energia utilizada, energia elétrica, energia quimica direta ou indireta. Os novos
processos basicamente seguem duas rotas, a primeira € o processamento do minério
para obten¢do de um composto intermedidrio e posteriormente decomposto no metal.
A segunda rota consiste em converter o minério em uma liga com posterior refino.

Dois processos sao amplamente conhecidos e estudados ao longo das dltimas
décadas, sdo eles a reducdo carbotérmica [GROTHEIM & WELCH,1988] e o

processo de eletroquimico utilizando cloreto de aluminio conhecido como ALCOA
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S.A Smelting Process [GROTHEIM & WELCH1988], porém continuam em escala
piloto devido a limitac¢des técnicas.

Enfase maior serd dada ao processo comercialmente utilizado, que é o
processo Hall-Heréult. A divisdo de tecnologia do processo de produgdo ocorre em
varios niveis, tipos de anodo ou pela forma de adicionar a alumina dentro da cuba.

Basicamente o que diferencia uma cuba Vertical Stub Soderberg (VSS) de
uma cuba Horizontal Stub Soderberg (HSS) é a forma de colocacdo dos pinos para a
passagem de corrente. Porém o impacto na operacido e na distribuicdo magnética é
grande. Das plantas Soderberg no Brasil, apenas uma € HSS (Ouro Preto-MG). Todas
as outras incluindo as novas construgdes de plantas Soderberg sdo VSS. A Figura 2.08
ilustra estes dois tipos de cubas eletroliticas. A tecnologia Soderberg caracteriza-se
pelo cozimento do briquete na cuba, desta forma, a temperatura de cozimento atinge

apenas 950°C aproximadamente, influénciando as propriedades do anodo.

s e
| | |

A B

Figura 2.08- Cubas eletroliticas: A- VSS e B - HSS

Nos ultimos anos melhorias vém sendo realizadas nas cubas Soderberg, o que
ird, mais uma vez, criar outro subgrupo dentro das cubas Soderberg € a forma de
adicionar a alumina. As cubas VSS podem agora ser classificadas como Side Break ou
Point Feeders. As cubas Side Break a adi¢ao da alumina é feito por um veiculo que
quebra a crosta com alumina e promove a mistura, ja a Point Feeder adiciona alumina
via alimentador, isto interfere positivamente no ciclo de alimentacdo da cuba
tornando-a mais estdvel. O controle de alimentacdo de alumina das VSS com Point
Feeders € similar aos das cubas Prebake com Point Feeders (SILVA, 1995; TARCY
et al.,2002). Esta melhoria tecnolégica também possibilitard a redug¢do do efeito

anddico devido a uma melhor distribuicdo e controle da entrada alumina na cuba
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eletrolitica.

A tecnologia Prebake utiliza os anodos, como o proprio nome indica cozidos,
possuindo assim propriedades superiores aos anodos das cubas Soderberg. Sendo esta
uma tecnologia mais recente, todas possuem sistema de alimentadores (Point Feed)
variando apenas quanto a tipo do quebra crosta. No Capitulo relativo aos
alimentadores das cubas Prebake serd abordado o assunto novamente em mais
detalhes. A Figura 2.09 mostra uma cuba Prebake, onde se observa os anodos na cor

verde, neste corte ndo € possivel observar os alimentadores.

Figura 2.09 — Cuba eletrolitica: Prebake Point Feed

O Quadro 2.2 mostra as principais diferencas entre a formula¢ao do anodo que

irdo influenciar as caracteristicas dos mesmos.

Quadro 2.2: Caracteristicas do anodo para as duas tecnologia

Anodo Soderberg Anodo Prebake
70-75 % Coque de Petréleo 88 -85 % Coque de Petrodleo
25 -30% Piche de Alcatrao 12-15 % Piche de Alcatrao
Cozimento no Local Cozimento: Fabrica de anodo
Fabrica de Pasta: Briquete Fabrica de Anodo: Anodo

Para se ter uma idéia do efeito na qualidade do anodo, a queda de tensao
devido a resistividade do anodo para Prebake é da ordem de 0,2 a 0,3V para anodos
Soderberg a queda € na faixa de 0,45 a 0,55V, as vezes pode atingir valores maiores.

As diferencas existentes entre as tecnologias (qualidade do anodo, adi¢dao de
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alumina e controle de processo) podem ser traduzidas em diferencas em eficiéncia de
corrente (EC), temos valores entre 88 a 91%, 91 a 93% e maiores que 94% para VSS
Side Break, VSS Point Feeder e Prebake Point Feed, respectivamente.

2.5 Aspectos Ambientais

O processo de producdo de aluminio primdrio pode ser considerado como a
maior fonte antropogénica de dois tipos de gases perfluorcarbonos (PFCs): o
tetrafluorometano (CFs) e hexafluoroetano (C,Fs). Durante o processo de reducgdo
eletrolitica da alumina a concentracdo de alumina dissolvida no banho eletrolitico
diminui até valores criticos e tensdo da cuba repentinamente aumenta, quando o valor
de tensdo ultrapassa 8V € considerado efeito anddico [GIBBS et al.,2005]. O tempo e
a freqiiéncia de efeito anddico variam com a tecnologia [TABEREAUX, 2007,
NAGEM et al., 2007], praticas operacionais e controle de processo. Quanto maior o
tempo que a cuba eletrolitica permanece em efeito anddico maior € a quantidade de
PFCs gerados, conseqiientemente a geracdo de PFCs varia de uma planta para outra
de acordo com as causas citadas acima.

Os gases CF, e C,Fg impactam o clima devido a sua criticidade como gases de
alto potencial de efeito estufa (Global Warming Potential - GWPS). Para cada
quilograma de CF4 corresponde a emitir 6500 kg de CO, equivalente e para cada
quilograma de C,Fs corresponde a emitir 9200 kg de CO, equivalente [EPA, 2003,
GIBBS et al., 2005, CHASE et al., 2005]. Podemos entender os gases causadores de
efeito estufa (GHGs) como componentes da atmosfera, tanto os gases produzidos
naturalmente (Vapor d’agua, Diéxido de Carbono (CO,), Metano (CHy)) ou gerados a
partir das atividades humanas (PFCs, Oxido Nitroso (N,O), Hexafluoreto de enxofre
(SFp), entre outros) que absorvem a radia¢do do comprimento de onda do espectro do
infravermelho.

A reducdo das emissOes de gases causadores de efeito estufa é um dos
objetivos da industria de aluminio, sendo o alvo de redug@o para estas emissdes de
80% para 2010 relativamente a 1990 [CHASE et al., 2005]. Os cdlculos de PFCs
gerados sdo baseados em efeito anddico por cuba dia (baseado no IPCC e

WRI/WBCSD) [MARKS, 2006] desta forma, uma resposta mais rdpida para extinguir
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o efeito anddico é extremamente necessdria. E importante salientar que todas as
iniciativas que reduzem as emissdes de gases causadores de efeito estufa podem ser

convertidas em credito de carbono [ESTRATEGICOS, 2008].

2.5.1 Gases Gerados no Processo Eletrolitico

Durante o processo de producido de aluminio primdrio sdo geradas vdrias
espécies gasosas como produto da reacdo, outros como processos secundarios € outros
como distdrbios. Os gases formados como produto da reacdo sdo o CO, (diéxido de
carbono) e CO (mondxido de carbono) sendo o primeiro mais abundante devido
Reacdo de Bouduard. Estes gases por si, sO Ja contribuem para o efeito estufa e sdao
funcdo da equacdo (1), mas para reduzi-los teremos que diminuir a producdo ou
buscar novas tecnologias.

Dos gases gerados de forma secunddria o fluoreto gasoso HF (fluoreto de
hidrogénio) esta relacionado as matérias primas (d4gua quimicamente adsorvida na
alumina ou hidrogénio atdmico dos anodos) ou da prépria umidade do ar em contato
com o eletrdlito fundido. Este gds ndo apresenta impacto como gas potencial de efeito
estufa, atuando localmente destruindo a vegetacdo e acidificando mananciais
aquiferos.

Assumindo que a formagdo de HF ocorre através da reacdo de AlF; no

eletrdlito ou com uma fonte de hidrogénio, a equacdo (3) descreve a reacao.

2 AlF; o+ 3 HQO(V) > AlL,O; + 6 HF(g) (3)

Aqui comecamos a distinguir entre fluoreto gasoso gerado e fluoreto gasoso
fugitivo. O fluoreto fugitivo € o fluoreto que o sistema de exaustdo nao consegue
capturar. O fluoreto capturado vai para um sistema de reatores.

Existem dois tipos de reatores (Dry Scrubbers) um de tecnologia ALCOA S.A
A-398 e os de injecdo. Ambos utilizam o mesmo principio de funcionamento, reacao
do gis (HF) com alumina primdria (alumina recebida da refinaria) passando a ser
classificada como alumina reagida. A alumina reagida volta ao sistema durante a
alimentacao da cuba eletrolitica, tendo um importante fator de controle da quimica do

eletrélito impactando em redugdo de custo.
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Os gases SOy, NOy também sdo gerados, entretanto ndo controlados. O SOy
apresenta efeito similar ao HF porém o NOy é um gds potencial de efeito estufa,
porém as quantidades geradas sao relativamente baixas.

Conforme citado anteriormente, os outros gases que sdo gerados a partir de
distdrbios devido a falta de alumina e/ou temperatura de operacdo muito baixa sao os

PFCs gerados durante o efeito anddico e podem ser evitados.

2.6 Efeito Anodico

O efeito anddico pode ser descrito como um fendmeno de bloqueio a
passagem de corrente entre o anodo e o banho eletrolitico. Ele se manifesta por um
subito aumento na tensdo de trabalho da cuba eletrolitica. Durante a operagdo das
cubas, o efeito anddico se manifesta com a baixa concentragdo de alumina no banho
eletrolitico e a tensdo da cuba aumenta abruptamente para valores superiores 30V.

Convencionou-se, através dos 6rgaos legais, a classificar efeito anddico todo o
fendmeno que faca a tensdo da cuba eletrolitica ultrpassar a 8V, pois torna-se
mensurdvel a quantidade de CF, e C,F¢ emitidos, uma vez que a tensdo de trabalho é
aproximadamente 4,5 V.

A manifestacdo do efeito anddico estd relacionada com a densidade critica de
corrente (ccd), esta se caracteriza pela méxima densidade de corrente obtida antes que
a reacdo normal anddica seja substituida pelo efeito anédico [GROTHEIM &
KROHN, 1982]. Observa-se um aumento gradual da tensdo até o seu valor maximo,
depois ocorre uma queda sinalizando a aproximacao do efeito anddico. A Figura 2.10
mostra este comportamento da tensdo. As medidas de ccd em fun¢do da concentragdo
de alumina sdo de dificil reprodutibilidade, desta forma utiliza-se a tensdo para

correlacionar a concentra¢io de alumina.
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Figura 2.10 — Grafico mostrando um efeito anédico tipico

Existem vérios experimentos investigando os mecanismos do efeito anddico
acarretando em vdrios possiveis mecanismos. Porém os mais aceitos estdo
relacionados ao angulo de contato formado entre o banho eletrolitico no anodo e a
formacao de filmes do gids CF4 [GROTHEIM & KVANDE, 1986].

O anodo sera mais facilmente coberto com o gas quanto maior for seu angulo
de contato do sistema gas-anodo, e menor a velocidade do fluxo da camada de bolhas
maior serd a densidade populacional, sendo a condi¢ao critica para a sua formacao do
filme as bolhas se unirem. O angulo de contato formado entre o banho eletrolitico e o
anodo depende da concentragdo dos compostos contendo oxigénio [VOGT &
THONSTAD, 2002]. Estes dois efeitos por sua vez, dependem da densidade critica de
corrente e da supersaturagdo com o gas dissolvido. Este fenomeno depende também
de outros fatores além da temperatura e pressao do sistema, sdo estes a geometria e a
fluidodinamica da camada de bolhas de baixo do anodo.

Na Figura 2.11 apresenta um desenho esquemadtico onde se pode ter uma
visualizacdo das bolhas em baixo do anodo para um processo normal de operagdo.

Caso uma cuba entre em efeito anddico temos a formagado do filme isolante.
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Figura 2.11 — Formacao das bolhas em baixo do anodo

Durante a operacdo normal da cuba eletrolitica a formacdo de CF; e
desprezivel devido ao potencial padrio de reacdo de E° = 2,50V (Equacdo 4),

enquanto que para o CO, € de aproximadamente 1,16V (Equacdo 1).
4/3 Na3A1F6 + C(s) - 4/3 Al o+ 4 NaF +CF, (4)

No efeito anddico as condi¢des energéticas sdo alcancadas para que a Equagdo
(4) seja favorecida. As plantas da ALUMAR e Pocos de Caldas tém em média uma

freqiiéncia de 0,12 e 0,50 EA/CD (efeito anddico por cuba dia), respectivamente.

2.7 Computador de controle

O computador de processo € utilizado basicamente para garantir a produgdo da
cuba nos alvos selecionados pelo processo e operacdo. Estd conectada unicamente a
rede de processo que € fisicamente separada da rede da ALUMAR.

O fornecimento de energia a sala de cubas é garantido pela subestacdo, a
interface de hardware de controle de processo recebe os sinais analégicos da tensao

individual das cubas e corrente da linha e os converte para sinais digitais e envia para
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o computador de processo. Por conseguinte, o computador de processo executa as
rotinas e toma as a¢des necessdrias, como corre¢io da tensdo através do movimento
de barramento, entrada ou retirada de modificadores ou alimenta¢do da cuba entre
outras. Ao término do processamento das rotinas de controle o sistema passa a
informacgdo relativa ao somatdrio das tensdes alvo das cubas para o sistema de
controle de carga e demanda.

Esta arquitetura garante um ambiente seguro para os dados de processo, em
decorréncia da reducdo dos pontos de acesso e de estar separada da rede da planta.
Também apresenta baixo custo para upgrade devido ao design, de um computador por

linha. A Figura 2.12 demonstra a rede de controle.

Infra-estrutura Normal da Rede

Rede da Planta

!

Roteador/Chave

Computadorde Processo
Controladores Carga e

Rede de processo de controle

Computador de Processo
Controladores de Cubas n%n ‘%n .%

, _ , ; Demanda
Rede I/0 5 5 “ f
Corrente da Linha
Alimentacao Hardware de Tensdoda Linha
Subida/Decida de barramento “ cartdes de Demanda
Leituras de Tensao interface Mudanca de Tap
# ——
Cuba TR
i E;x";‘-‘ Subestacdode

2

forca

Figura 2.12—- Computador de controle
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2.8 Resumo do Capitulo

O Capitulo teve o objetivo de familiarizar o leitor com o fascinante mundo do
aluminio, além de introduzir os termos utilizados no dia-a-dia como também a
contextualizar a dissertagao.

Foi apresentado um breve histérico sobre a descoberta do atual aluminio,
mostrou o processo de producdo, as diferentes tecnologias entre as cubas eletroliticas
Sodeberg e Prebake.

As questOes ambientais relacionadas as emissdes atmosféricas também foram
abordadas mostrando a dindmica e os principios.

O funcionamento do computador de controle de processo foi mostrado de
forma esquemadtica, maiores detalhes do controle de resisténcia serdo apresentados

nos Capitulos posteriores.
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3 Alimentadores de Cubas Eletroliticas

O Capitulo apresenta um estudo comparativo da implementacdo dos
alimentadores do tipo inteligente com os alimentadores atualmente utilizado nas cubas
eletroliticas, salienta-se que a tecnologia das cubas utiliza os alimentadores do tipo
Point Feed em cubas Prebake.

Inicialmente, descreve-se a tecnologia dos alimentadores, em que se enfatizam
0s aspectos operacionais, em termos de procedimentos e distribuicdo de alumina na
cuba eletrolitica. O alimentador do tipo Point Feeder € uma tecnologia utilizada na
maioria das plantas de produ¢do de aluminio no mundo e € utilizado na ALUMAR.

O Capitulo continua evoluindo até o projeto dos alimentadores inteligentes
que tem por objetivo a minimizacdo dos efeitos anddicos através da deteccao de
falhas dos alimentadores. Discutem-se os alimentadores com sensores de final de
curso, sendo o ponto culminante a implantacdo do projeto em uma fabrica do mundo
real, descrevendo com detalhes a operagdo pneumdtica. O Capitulo finaliza com uma
discussao dos resultados que sdo gerados em observagdes operacionais da primeira

implantacao.

3.1 Tecnologia dos Alimentadores

Durante o desenvolvimento tecnoldgico das cubas ocorreu paralelamente o
desenvolvimento dos alimentadores. Inicialmente so existia a tecnologia Soderberg, a
qual utilizava um veiculo com uma roda dentada acoplada para realizar a quebra (Side
Break), todavia a quantidade de alumina adicionada era excessiva causando distirbios
na cuba. O posterior desenvolvimento foi uma guilhotina que compreendia toda a
lateral da cuba e era utilizada para quebra da crosta (Bar Break) sendo que seu
acionamento j4 passou a ser pneumatico, porém ndo se tinha a garantia da entrada da
alumina no banho eletrolitico.

A tecnologia superior de alimentacdo de cuba é chamada de Point Feed, pois
possui uma quantidade conhecida de alumina chamada de dose (shot size) de
aproximadamente 5kg possuindo de 1 a 5 alimentadores por cuba. Possui basicamente
dois tipos de sistema de alimentadores: os integrados (desenvolvidos pela ALCOA

S.A na década de 1960) e os independentes. A Figura 3.01 mostra estes dois sistemas.
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Os sistemas sao definidos como:
e O sistema integrado pode ser definido como um cilindro combinado
para quebrar a crosta e alimentar;
e O sistema independente usa cilindros separados sendo uns para dosar a
alumina e outro para quebrar a crosta e estes funcionam de modo

independente;

i
= (Il
s

A B

Figura 3.01 - Sistemas de alimentadores Point Feeder; A — Sistema integrado e B — Sistema independente

Os dois tipos de alimentadores utilizam uma ponteira para quebrar a crosta
chamada de émbolo. Para o transporte de alumina até o silo superior da cuba utiliza-se
o sistema de fluidizacdo chamado de airslides (membranas semipermedveis que
transportam a alumina em sistema fechado através de ar) ou sistema de transporte de
alumina de fase densa que utiliza a diferenca de pressdo no sistema.

A Figura 3.02 mostra um desenho esquemadtico de uma cuba eletrolitica com 3
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alimentadores centrais e integrados.
Outra importante caracteristica dos alimentadores € quanto ao acionamento.
Tendo em vista que este pode ser simultdneo ou independente, permitindo assim uma

maior flexibilidade operacional.

Coifas de Captacao
de gas

Tangue de alumina

Alimentadores
Transporte de

alumina

Figura 3.02 — Cuba com 3 alimentadores centrais e integrados

Com estes avancos os alimentadores do tipo Point Feed passaram a ter o dever

de garantir:

e Exatidao — Quantidade de material por dose constante;

e Entrega — Garantir que todo material seja misturado eficientemente no banho
eletrolitico;

e Confiabilidade — Entregar toda a dose toda vez que solicitado;

e Seguranca — operacdo limpa e segura;

e Custo — minimo custo de operacdo e manutengdo;

O objetivo agora passa a ser o controle de concentra¢do de alumina no banho a
fim de tornd-la o mais constante possivel para maximizar a producao.

Seguindo a Lei de Faraday, é possivel calcular a quantidade de aluminio
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produzida em fun¢do da carga “I” (230kA) em 24 horas em funcdo da eficiéncia de
corrente “EC” (0,945), para se obter a quantidade de alumina necesséria utiliza-se o
fator de consumo “Fc¢” que € de aproximadamente 1,91 [SILVA et al., 2002].
Sabemos a massa de alumina em cada dose por alimentador ‘“Ma”(1,7kg) e as
quantidades de alimentadores Q, (3), desta forma t€m a quantidade doses - Qg (shots).

A equacio (5) mostra este calculo

F. (EC18,053)

— 5
Qa Mg Qq ©)

Dividindo o dia em segundos pela equacdo (5) temos o intervalo nominal de
alimentacdo [SILVA et al., 2002]. Através do diagrama de blocos para a distribuicdo
da alumina na cuba indicado na Figura 3.03 podemos observar dois caminhos a serem
tracados. O primeiro, de menor custo, € o desenvolvimento e melhoria dos algoritmos
para medicdo indireta que vem sendo desenvolvido pela indudstria de aluminio e pelo
grupo de pesquisa, ou seja, trabalhar no sensor do sistema [BRAGA 2008]. O segundo
caminho € trabalhar no atuador, melhorando os alimentadores, esta por sua vez é uma

solucdo mais cara [KISSANE, 1996].

o e o i o e
i Controlador Atuador % l Planta
1
R i Dispositivo y
? 3 1 de > Alimentador —i—t E }—3 Cuba >
; i controle
1
1
1
]
1
i
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i
1
i Medicao
! Indireta
i
1
[}

Figura 3.03 — Diagrama de bloco para a distribuicao de alumina na cuba

onde R € entrada do sistema e corresponde ao sinal da resisténcia, Z € oruidoe y € a
saida do sistema.

Foi realizado um levantamento de dados na ALUMAR, no qual concluiu-se
que cerca de 85% das causas de efeito anddico eram problemas operacionais nos

alimentadores [ALCOA,2005]. Como descrito no Capitulo 2 (2.2.3) o efeito anddico
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estd relacionado diretamente com as emissdes de gases do efeito estufa. Assim,
verifica-se que a Figura 3.04 apresenta o gréfico de distribuicao de causas de EA. As
outras causas que nao estdo ligadas ao problema de alimentador sdo: a partida de

cuba, interrupc¢do de carga e controle de alumina.
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Figura 3.04 — Distribuicdo das causas de efeito anédico

Os alimentadores utilizados na ALUMAR sdo integrados e estao localizados
no centro da cuba, seu acionamento € feito de forma simultinea. O computador de
controle ndo tem informacao direta a respeito da efetividade do comando, pois ndo ha
sensores para sinalizar falha. Abaixo a Figura 3.05 que mostra um desenho
esquematico do bloco controlador-atuador para este caso, indicando o sentido do sinal

do computador de controle.

‘ Computador de ‘

Cartdo Mustang > Alimentador 2
‘ controle

Figura 3.05 — Diagrama de bloco entre controlador e atuador
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Em caso de falha do alimentador o computador ndo consegue compensar a
alumina que entra em menor quantidade na cuba, ocorrendo o efeito anddico. O EA
atua como sinalizador de falha, o qual esta se tentando eliminar. A chance de detectar
um alimentador com problema € durante a inspecdo da cuba, quando o operador
verifica os alimentadores. Esta tarefa demanda tempo e esfor¢o grande. Durante o
trabalho do alimentador € utilizada toda a pressdo da linha de ar comprimido,
aproximadamente 7kPa, mesmo quando ndo € necessdria toda esta pressdo. Este é
uma limitacao deste sistema de alimentacao.

Quando o computador envia o sinal de alimentacio e os alimentadores atuam
colocando aproximadamente 5,1 kg de alumina, ocorre uma pequena variacdo na
leitura de tensdo quando os dados sdo analisados a 5 Hz, devido a um distirbio

mecanico, porém € funcao da distancia anodo-catodo (ACD).

3.2- Alimentadores Inteligentes

O projeto para os alimentadores inteligentes baseia-se em vdrias premissas,
sendo que a principal é a possibilidade de reduzir os efeitos anddicos através da
deteccdo e reducao das falhas de alimentadores, as outras sdo melhorias na eficiéncia
de corrente, reducdo do consumo de ar comprimido e eliminacdo de atividades
repetitivas. Serdo testados alimentadores com sensores € com sistema de comando

independente. Os tipos de sensores mais utilizados estio listados abaixo:

e FElétrico de contato com o banho eletrolitico;
e Eletro/mecanico com sensor de final de curso;

e Sensores de proximidade;

Os alimentadores de inteligentes encontram-se na fase de automacdo com
algoritmos baseados em heuristicas operacionais associadas aos filtros do controle de

alumina [TARCY et al.,2002; BRAGA et al.,2008].
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3.2.1-Alimentadores com Sensores de fim de Curso

Estes sistemas foram desenvolvidos para diminuir o tempo que o émbolo fica
em contato com o banho eletrolitico a fim de reduzir o desgaste. E utilizado o
principio de mudanca na tensao do cilindro quando o émbolo toca o banho, retraindo
de forma rdpida o alimentador do banho. Existe uma patente da Alusuisse
[ANON,1982] com este principio e outra similar da Pechiney [BORNNEY &
GERPHAGNAN,1983]. A Figura 3.06 ilustra estes dois sistemas.

Figura 3.06 — Desenhos adaptados das patentes dos sensores de fim de curso; A- Alussuise e B - Pechiney

Verificou-se, ainda, que sensores magnéticos apresentaram problemas, uma
vez que estavam imersos em campos magnéticos fortes e varidveis [KISSANE, 1996].
Os sensores pneumdticos foram testados por “Kissane 1996 com bons resultados em
freqiiéncia de efeito anddico, mas os custos foram altos na época. A planta de
aluminio Prebake de Mosjgen (Noruega) utiliza sensores elétricos de inicio e final de
curso para acionar o sistema pneumdtico do cilindro [HVIDSTEN & RYE, 2007].

Assim associado ao sistema existe um PLC que torna a rotina de controle inteligente.

3.2.2 Alimentadores Inteligentes na ALUMAR

Foram selecionadas seis cubas para o teste com os alimentadores inteligentes
no intuito de avaliar a viabilidade técnica e confirmar os ganhos propostos (Redugdo

de efeito anddico, reducdo do consumo de ar comprimido, aumento de eficiéncia de
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corrente € aumento da vida do alimentador). Como a ALUMAR foi a planta pioneira
no grupo ALCOA S.A, as medidas de seguranca foram mais rigidas, desta forma o
sistema utilizado inicialmente para o referido teste foi o sistema totalmente

pneumadtico (acionamento € Sensores).

3.2.2.1 Caracteristicas dos Alimentadores Inteligentes

A adaptacdo que tornou o sistema de alimentadores independentes foi a
colocacdo de um PLC para controlar o acionamento das valvulas que o classifica
como independente. Isto possibilitou o acionamento de um alimentador por vez,
entretanto a quantidade de alumina que € adicionada na cuba continuou a mesma.

No caso de falha de um dos alimentadores os outros irdo compensam até que o
problema seja resolvido.

O sistema pode ser considerado inteligente, pois com os sensores colocados no
inicio e fim de curso foi possivel fazé-lo compensar em caso de problema, tais como
deteccdo de problemas que nao se conhecia com o alimentador lento.

Devido a caracteristica da camara do cilindro, ndo se utiliza toda a pressdo da
linha. Caso o alimentador encontre algum obstaculo (crosta mais dura, por exemplo) a
pressdo de trabalho do alimentador é aumentada para superar o obsticulo até atingir a
pressdo maxima da linha de ar comprimido. Se o alimentador ndo conseguir transpor
o obstéculo ele ird tentar outra vez e se falhar novamente € acionada a operacgdo. Isto
evita que se tenha muita alumina em cima do banho de cobertura, pois o sistema
antigo ndo era capaz de detectar este problema. Isto reduziu o trabalho extra de
retirada desta camada de alumina, haja vista que o operador tinha que retirar o
excesso de alumina do banho de cobertura.

A atividade de inspe¢do dos alimentadores foi eliminada para este grupo de

cubas, sendo necessdria apenas das cubas que o sistema alarmasse.

3.2.2.2 Montagem dos Alimentadores Inteligentes

A preparacdo e montagem do sistema levaram mais de trés meses e foi um
esforco de varios departamentos da ALUMAR. Apds a especificacio de todo o
material. Desenvolveram-se os projetos mecanicos e elétricos, além da preparacdo dos
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sistemas do PLC e do software de controle. O PLC utilizado € da marca Allen
Bradley® modelo 5/40E. Utilizou uma rede remote 1/O para cada cuba, utilizando
cartdes da Familia Flex 10, com 16 pontos de 10. O sistema de “Alimentadores

Inteligentes” € composto por:

1 PLC;
Uma rede Remote 1/0;

1 Painel que transforma o sinal elétrico em pneumadtico (e vice-versa);

D N N NN

Tubulagbes que levam o ar da vdlvula piloto para os alimentadores e
dos sensores para os pressostatos no painel;

v Os alimentadores propriamente ditos.

A Figura 3.07 mostra as ligagdes da valvula piloto para os alimentadores e dos
sensores para os pressostatos no painel, estdo representadas apenas trés das seis cubas

em teste.

Cabos elétricos

/ e Mangueiras

'H=n=!

T T

Cubas

Painel de Interface

RemoteI'O0  PLC

.

&y
A
» oooD

Cilindros
Inteligentes

Figura 3.07 — Desenho mostrando o remote I/0, PLC e a ligacoes do painel com os sensores para a cuba
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Do painel saem trés mangueiras por alimentador por cuba, que faz a conexao
pneumdtica dos I/O com os sensores e acionadores pneumaticos, a Figura 3.08 mostra
com mais detalhes as ligagdes da valvula piloto para os alimentadores e dos sensores

para os pressostatos no painel.

CONTROL CABINET

ELECTRICAL WRE

MANUAL OPERATION
ELECTRICAL OUTLET -";S,H I?LITO§S
6—PINS SOCKET o 0O

/

$<HE) SUPPLY

Figura 3.08 — Diagrama mostrando as conexdes pneumaticas

O funcionamento do painel para alimentacdo automatica € descrito abaixo,

» Recebe do Wall Box, através de um relé 110V, o sinal de
alimentacao da cuba;

» Este sinal vai para o “Block 1/0” (interface remota do PLC) que
o envia para o PLC através da rede “Remote 1/0”;

» No PLC € realizado o processamento e o sinal é enviado de
volta para o borne de saida do “Block 1/0” que envia o sinal
para cada uma das valvulas piloto;

» Se a chave de trés posicdes que fica na frente da cuba estiver na
posicao “Simultaneo” os trés alimentadores serdo acionados ao
mesmo tempo. Se esta chave estiver na posicdo “Defasado” um

alimentador sera acionado de cada vez.
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» Se a chave estiver na posicio ‘“Bloqueado” ndo havera

alimentacdo automatica na cuba;

Se houver problema no PLC ou na rede, o relé de seguranca R3 (ndo
apresentado no desenho) que fica o tempo todo acionado, devera sair, fazendo com
que a qualquer pulso recebido acione os trés alimentadores simultaneamente. O relé
de seguranca R3 também sai quando a alimentac¢do de emergéncia é acionada;

O funcionamento do painel para sinalizacdo esté representado abaixo,

* Recebe das cubas dois sinais por alimentador (inicio de curso e fim de
curso);

* Os sinais chegam pneumdticos e sdo transformados para elétrico no
painel;

* Os sinais elétricos sao passados para o PLC (através do “Block 1/0”) e 14
sdo tratados;

* Se os sinais, apds a légica do PLC, indicarem um alarme de falha, a
lampada referente ao alimentador que falhou ficara piscando na frente do
painel;

* Toda vez que a lampada estiver piscando indicando falha, o alimentador
estard automaticamente bloqueado;

* A lampada de cada alimentador (nos painéis) também acedem toda vez
que aquele alimentador estiver alimentando;

* Nos painéis também tem os botdes de teste de lampada, de “Reset” de
falhas

* Ha também botdes de acionamento manual dos alimentadores. Existe um

botao por alimentador.

A Figura 3.09 mostra o novo diagrama de funcionamento do sistema de
alimentacdo utilizando os alimentadores inteligentes. Pode ser observado neste
sistema o caminho do sinal que o computador envia, para o HUB e este distribui para
0 Mustang (cartdo conversor de sinal analdgico para digital e digital-anal6gico). Do
Mustang o sinal vai para o PLC. Este por sua vez se encarrega das seqiiéncias de
alimentacdo. O sinal elétrico € transformado em um sinal pneumatico e € enviado ao

alimentador. Em caso de falha a seta tracejada que parte da cuba até o painel e
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posteriormente ao PLC e de acordo com sua programagdo atua para compensar a
alimentacdo. O PLC envia o sinal de problema para o HUB e este envia para o

computador que disponibiliza uma mensagem na drea para a operacgdo ir checar o

problema.
Computador BLC
: Painel
v Pneumatico/
SpeechMaker eAIetnco

Figura 3.09 — Caminho percorrido pelo sinal
3.2.2.3 Funcionamento do sistema pneumatico do alimentador

O funcionamento do sistema pneumatico pode ser dividido em sete Estagios,
que compreende o inicio do ciclo onde o sistema € pressurizado até o acionamento do

sensor de final de curso. Os estdgios estdo representados abaixo pelas Figuras 3.10 até
3.23.

1.  Estagio - Ar comprimido € ligado dando inicio ao ciclo do sistema, Figura
3.10.

Figura 3.10 — Posicéo do Cilindro 1° Estagio
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Neste estdgio o ar central € ligado e o cilindro C1 que se encontrava na posi¢ao
intermedidria comega a se deslocar para o cabegote traseiro. A Figura 3.11 mostra as

etapas do acionamento no circuito pneumatico para este estagio.

DO PAInEL ——— PRESSAO

-—

L__ | CILNDRO —— ESCAPE

Figura 3.11 - Circuito Pneumatico do alimentador inteligente 1° Estagio

A viélvula (V1) permanece com uma via aberta para pressdo e outra para o
escape. A vdlvula (V1.1) permanece com uma via aberta dando passagem de fluxo.
Enquanto isto, as vdlvulas de fim de curso P(.) ndo estdo atuadas e estdo com escapes
abertos. A valvula S1 no painel estd em repouso com escape aberto. Os conversores
pneumdticos P (pressostatos) ndo recebem nenhum sinal de ar neste estagio,

mantendo-se abertos, passando entdo para o proximo estagio.
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Estagio - Cilindro atinge o cabecote superior do alimentador, Figura 3.12.

T T
Figura 3.12 - Posicdo do Cilindro 2° Estagio

Neste estdgio o cilindro chega ao cabegote superior (anterior) e atinge a
védlvula de fim de curso P(1) mudando sua posicdo e abrindo a via de pressdo. A
Figura 3.13 mostra as etapas do acionamento no circuito pneumadtico para este

estagio.

BB raineL — PRESSAD
L__ ) CILINORD —— ESCAPE

Figura 3.13 — Circuito Pneumatico do alimentador inteligente 2° Estagio
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O ar direcionado da pilotagem P(1) atinge a valvula (V1.1) alternado sua posi¢ao
e obstruindo a passagem de ar para o cilindro inteligente. O mesmo ar € direcionado
para o pressostato P1, fazendo o fechamento do contato e sinalizando ao PLC que o
cilindro chegou ao seu curso final. Caso o cilindro ndo chegue a posi¢do superior (em
um tempo pré-estabelecido), conseqiientemente o pressostato P(1) ndo serd acionado e
o computador indicard uma falha operacional no cilindro. Esta falha por sua vez,
poderd ter sua causada atribuida ao alimentador preso na crosta do banho sélido ou
por falha eletromecénica do sistema. O proximo estdgio dizer respeito da vélvula de

pilotagem.

3.  Estiagio - Vadlvula de pilotagem no painel é acionada pelo computador ou

manualmente, Figura 3.14.

Figura 3.14 — Posicao do Cilindro 3° Estagio

Neste estdgio a valvula (S1) € acionada pelo computador ou manualmente,
mudando de posi¢do e pilotando a vélvula (V1) que se encontra no cilindro do
alimentador. A Figura 3.15 mostra as etapas do acionamento no circuito pneumatico

para este estagio.

53



L] paTnEL ——— PRESSAO

L_ _ ) CILINDRO e~ ESCAPE

Figura 3.15 — Circuito pneumatico do alimentador inteligente 3° Estagio

O ar comprimido que passa pela via aberta da valvula (V1) entra no cabecote
anterior do cilindro (C1) forcando seu deslocamento. A valvula (V1.1) estd com sua
posi¢do inalterada impossibilitando o escape de ar do cilindro. O deslocamento vai
ocorrer porque as dreas sdo diferentes e como a pressao ird se igualar, a forca da drea
maior (sem haste) ird vencer a da drea menor (com haste), passando assim para o

estigio 4.

4.  Estagio - Cilindro se desloca até o cabecote inferior do cilindro, Figura 3.16.

T w
Figura 3.16 — Posicdo do Cilindro 4° Estagio
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Neste estdgio o cilindro (C1) faz um pequeno deslocamento devido as pressdes
equivalentes em ambas as camaras. Entretanto, o deslocamento é suficiente para
desativar a vélvula de fim de curso P(1). A Figura 3.17 mostra as etapas do

acionamento no circuito pneumatico para este estagio.

D00 PAINEL ——— PRESSAO

L _ _ | CILINDRO ——— ESCAPE

Figura 3.17 - Circuito pneumatico do alimentador inteligente 4° Estagio

O cilindro ndo toca mais a valvula de fim de curso P(1), a mola da mesma faz a
mudanca de posic¢do abrindo agora, uma via para escape de ar que pilotava a vélvula
(V1.1) e o pressostato P(1). Seqiiencialmente cessa-se o ar de pilotagem que vinha da
vdlvula P(1), fazendo com que a vélvula (V1.1) retorne, liberando a via para escape
de ar da cAmara anterior do cilindro. Isto acontece também com o pressostato P(1) que

retorna para sua posi¢do original, abrindo o contato e cessando o sinal para o PLC.
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5. Estagio - Cilindro chega ao sensor inferior, Figura 3.18.

Figura 3.18 — Posicao do Cilindro 5° Estagio

Neste estdgio o émbolo do cilindro C1 atinge a vélvula de fim de curso P(2),
fazendo com que a mesma mude de posi¢dao. A Figura 3.19 mostra as etapas do

acionamento no circuito pneumadtico para este estagio.

00 2] PAINEL ———— PRESSHQ

[ttt
L __ | CILINDRO

ESCAPE

Figura 3.19 — Circuito pneumatico do alimentador inteligente 5° Estagio

Uma via é aberta para pressdo executando a pilotagem do pressostato P2, que
fechard o contato elétrico, indicando ao PLC que o cilindro (C1) chegou ao seu final

de curso, ou seja, o alimentador conseguiu quebrar a crosta. Caso o cilindro ndo
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consiga quebrar a crosta, a valvula de fim de curso P(2) ndo serd acionada, e
conseqiientemente ndao haverd sinalizacdo no pressostato. Logo o PLC nido recebera
sinal, fazendo com que o alimentador volte e faga uma segunda tentativa de quebra.
Entretanto se na segunda tentativa o alimentador ndo tiver €xito, o PLC abortard o
ciclo, desta forma, o sinal para o alimentador com problema serd bloqueado, e os dois
outros alimentadores terdo sua freqiiéncia de alimentacdo reduzida, compensando o
alimentador parado. O computador da sala informard o alimentador com problema
(via sistema de dudio), e a lampada do referido alimentador ficard piscando no painel

da cuba. Passando para a etapa de retorno do cilindro.

6. Estagio Cilindro retorna apds cessar sinal elétrico ou acionamento manual, Figura

3.20.

Figura 3.20 - Posicao do Cilindro 6° Estagio

Neste estagio o cilindro (C1) se desloca para o cabegote superior do alimentador.
A Figura 3.21 mostra as etapas do acionamento no circuito pneumatico para este

estagio.
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o

L _ _ 1 CILINDRO —— ESCAPE

Figura 3.21 - Circuito pneumaético do alimentador inteligente 6° Estagio

A vélvula (V1) permanece com uma via aberta para pressdo e outra para
escape. A vdlvula (V1.1) permanece com uma via aberta dando passagem de fluxo.
As viélvulas de fim de curso P(.) ndo estdo atuadas e com escapes abertos. A vdlvula
(ST) no painel estd em repouso com escape aberto. Os conversores pneumdticos P
(pressostatos) ndo recebem nenhum sinal de ar neste estdgio, mantendo-se abertos,

chegando ao ultimo estagio.

7. Estagio - Cilindro toca no fim de curso superior (ciclo completo), Figura 3.22.

'

Figura 3.22 — Posicéo do Cilindro 7° Estagio
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Neste estdgio o cilindro chega ao cabecote superior (anterior) e atinge a
valvula de fim de curso P(1) mudando sua posicdo e abrindo a via de pressdo. A

Figura 3.23 mostra as etapas do acionamento no circuito pneumatico para este estagio.

D22 PAINEL

PRESSAQ

f—

L _ _ 1 CILINDRO ——— ESCAPE

Figura 3.23 — Circuito pneumatico do alimentador inteligente 7° Estagio

O ar direcionado da pilotagem P(1) atinge a valvula (V1.1) alternado sua posi¢ao
e obstruindo a passagem de ar para o cilindro inteligente. O mesmo ar também ¢é
direcionado até o pressostato P1, fazendo o fechamento do contato e sinalizando ao
PLC que o cilindro chegou ao seu curso final. Caso o cilindro durante um
determinado tempo ndo chegar na posicdo superior, conseqilientemente o pressostato
p(1) ndo serd acionado. O computador indicard uma falha operacional no cilindro.
Esta falha por sua vez, poderd ter sido causada por um dos alimentadores preso ao
banho ou por falha eletromecénica do sistema.
Ao final do primeiro ciclo, o Estdgio 1 fica suprimido, pois o sistema ja estard e

regime, passando a trabalhar com seis Estagios.
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3.2.2.4 Comparacao dos Sistemas Inteligentes entre ALUMAR e Mosjgen

A Tabela 3 mostra as diferencas entre os dois sistemas, Mosjgen possui toda a

planta convertida com alimentadores inteligentes.

Tabela 3.1: Diferencas entre as tecnologias de alimentadores inteligentes

Sao Luis

Mosjoen

Sinalizacdo ¢ acionamento de
valvulas pneumaticos

Sinalizagdo ¢ acionamento de
vahvwulas elétricas

Sistema de economia de ar

Nao possui sistema de
economia de ar

Alimentador interno

Alimentador externo

Nada impede que o
alimentador desca na falta de
ar comprimido

Trava impede que o
alimentador desga na falta de
ar comprimido

3 alimentadores centrais e
integrados

2 alimentadores sendo 1
central com quebra crosta
independente e outro externo

Sistema de saida de ar para o
ambiente

Sistema de saida de ar para o
ducto de exaustio

Sistema de audio

Pagers

Um PLC por grupo de 51 cubas

Um PLC por cuba

Podemos salientar as principais diferencas como os diferentes tipos de
acionamento dos sensores em que o sensor elétrico € de mais facil instalacdo e
manutencdo, além de maior confiabilidade em relacdo aos sensores pneumaticos.
Porém o sistema da ALUMAR possui um sistema de economia de ar comprimido
reduzindo o consumo de ar comprimido do sistema. Outra caracteristica importante é
em relacdo ao PLC, que em Mosjgen utiliza-se um por cuba enquanto que na
ALUMAR utiliza-se um por um grupo de 51 cubas, em caso de upgrade do sistema o
custo da ALUMAR ¢ relativamente mais baixo. Devido a concep¢do do projeto, um
dos alimentadores de Mosjgen € externo, tornando-o mais facil de intervir caso ocorra
algum problema. O sistema de dudio em relacdo ao Pagers ndo apresenta vantagem,

cada sistema foi dimensionado em funcdo das vantagens de cada unidade.
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3.3- Resultados e discussao

As seis cubas utilizadas foram da n® 2069 a 2074 na linha 1, sendo que a idade
das cubas sdo 1594, 2305, 834, 1320, 1528, 1548, dias respectivamente.

Os parametros de processo como, por exemplo, temperatura, ratio, feed base
ndo apresentaram diferenca estatistica quando comparada com a linha 1. Neste grupo
de cubas fez-se um acompanhamento mais detalhado quanto a alumina dissolvida no
banho eletrolitico. Foram retiradas amostras didrias para mostrar que a cuba ndo
estava trabalhando com uma concentracdo de alumina mais alta, mascarando os
resultados de EA. A andlise de alumina em cubas regulares no processo € realizada
com a freqiiéncia de uma vez a cada 8 dias. As amostras foram analisadas pelo LECO,
modelo RO416-DR acoplado ao forno indutivo EF400, o procedimento de anélise
encontra-se no Apéndice C.

Pela Figura 3.24 podemos observar que as cubas com alimentadores
inteligentes estavam trabalhando um pouco abaixo da média da planta, que ¢é
aproximadamente 3,2%, em outras palavras, os resultados de EA ndo estavam sendo

influenciados pela concentracao de alumina no banho eletrolitico.

-1

3.4 xMin

_‘f + Median
siMax

~-Q3

24

z2.4

Grupo Controle Alim. inteligentes

Figura 3.24 — Comparacio da concentracio de alumina dissolvida no banho eletrolitico para as cubas
controle e com alimentadores inteligentes
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A Tabela 3.2 mostra a evolugdo da freqiiéncia de efeito anddico desde o inicio
do teste até os dias atuais. Existe uma reducdo dos efeitos anddicos expressiva em
média mais de 50% no periodo total de teste. As médias mensais sdo compostas das

médias diarias dos grupos de cubas.

Tabela 3.2: Valores de freqiiéncia de efeito anédico (EA/CD) para os Alimentadores inteligentes e para a
linha 1

SM Feeders Linha 1 %Reducio
Novembro/06 0,14 0,2 30
Dezembro/06 0,07 0,19 63
Janeiro/07 0,06 0,13 54
Fevereiro/07 0,07 0,12 42
Marco/07 0,16 0,19 16
Abril/07 0,07 0,13 46
Maio/07 0,07 0,16 56
Junho/07 0,01 0,13 92
Julho/07 0,04 0,11 64
Agosto/07 0,03 0,14 79
Setembro/07 0,03 0,12 75
Outubro/07 0,03 0,12 75
Novembro/07 0,03 0,13 77
Dezembro/07 0,07 0,13 46
Janeiro/08 0,08 0,15 47
Fevereiro/08 0,06 0,13 54
Marco/08 0,04 0,11 64
Abril/08 0,06 0,12 50
Maio/08 0,1 0,12 17
Junho/08 0,07 0,16 56
Julho/08 0,06 0,13 54
Agosto/08 0,09 0,13 31
Média 0,07 0,14 53
Desvio Padrao 0,04 0,03

Os valores referentes a Novembro de 2006, periodo no qual foi dado inicio da
utilizagdo do sistema ainda estavam sendo resolvidos alguns problemas de operagdao
das cubas. Em Marco de 2007, ocorreu um problema que até entdo ndo existia, desta
forma, ndo tinhamos acdo definida a ser tomada. O problema foi diagnosticado e
resolvido. Foi o desarme do PLC devido a queda de um raio, sendo que ndo existia
alarme até aquele momento. Nos meses que os valores ficaram na faixa de 0,10
EA/CD foram problemas localizados no alimentador de cubas especificas e ndo do
sistema.

O tempo acima de 8 V, que representa o tempo em que a cuba ficou em efeito
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anddico, também teve uma reducdo. Os valores foram 0,015 e 0,0744 minutos para os
alimentadores inteligentes e a linha 1, respectivamente. Foram retirados do célculo a
partida de cuba e desligamento de linha.

Com a melhoria na dissolu¢do de alumina e maior estabilidade da cuba devido
a reducdo de EA, observou-se na producio superior em 0,5 cm de metal a cada dez
dias. A flutuacdo na resisténcia durante a alimentacdo ndo foi mais observada
[NAGEM, et al. 2008]. A Figura 3.25 mostra este comportamento, as leituras dos
valores sdo feitas a cada 200ms. A seta azul indica a hora que a alimentador foi
acionado, vale relembrar que sdo os 3 alimentadores simultaneamente para as cubas
regulares (5,1kg de alumina de uma vez) e para os alimentadores inteligentes um
alimentador € acionado de cada vez em um intervalo de 10 segundos entre um
acionamento e outro, os mesmos 35,1kg sdo adicionados, porém em pequenas

quantidades de cada vez (1,7kg de alumina de uma vez) .
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Figura 3.25 - Flutuacéo da resisténcia em funcéo do shot; Alim Int. é o alimentador inteligente e o Aim.
Reg. e 0 alimentador regular ou tradicional

Desenvolveu-se um quadro com as acdes serem tomadas em fung¢do do

problema. O Quadro 3.3 mostra o quadro.
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Quadro 3.3: Quadro de solucio de problemas

3.4 Conclusao do Capitulo

A utilizacdo do sistema de sensores nos alimentadores comprovou a
viabilidade técnica do sistema apresentando uma redu¢do de mais de 50% em efeito
anddico conseqiientemente reduzindo as emissoes de PFC. Além disso, houve outros
ganhos como reducdo o consumo de ar comprimido em torno de 20%, melhoria da
condi¢do de trabalho devido a reducdo do ruido sonoro, eliminacdo da tarefa de
checagem de alimentador [NAGEM, et al. 2008].

O sinal de tensdao ndo apresentou variacdo durante a alimentacdo. Sendo os
proéximos passos, os testes com 0s sensores com principios de acionamento diferentes
(elétrico e magnético) para simplificar o projeto e novos fornecedores para reduzir o

custo.
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4 Estratégia de Controle de Alimentacao em Cubas
Soderberg derivados dos MQ

As féabricas de aluminio possuem um sistema automdtico de controle de
alimentacdo, sendo vital para a otimiza¢do da producao. O que basicamente diferencia
uma planta de outra (além do tipo de anodo) € o sistema de adi¢ao de alumina. Muitos
desenvolvimentos em filtragem de sinal para medicdo indireta da concentracdo de
alumina no banho eletrolitico foram desenvolvidos para as cubas com tecnologia
Point Feeders, sendo Prebake ou VSS [TARCY, et al., 2002, BRAGA 2008].

O desenvolvimento da tecnologia de controle alumina para VSS Side Break
foi relegado a um segundo plano, com tentativas infrutiferas de aplicacdo direta dos
filtros desenvolvidos para a tecnologia Point Feeder, sendo aplicivel o mesmo
principio de medicdo indireta da concentracio de alumina. O investimento em
modernizacao das plantas VSS Side Break, transformando-as em Point Feeders € uma
ordem de grandeza superior a tecnologia de alimentadores inteligentes.

Os desenvolvimentos mostrados foram desenvolvidos e aplicados na planta de
producdo de aluminio em Pogos de Caldas (Minas Gerais, Brasil), os quais se baseia
na estimagdo paramétrica dos Minimos Quadrados (MQ) para a inferéncia da

condi¢do de operacdo que pode ser associada a concentragdo de alumina.

4.1 Técnicas de medicao da concentracao de alumina no
banho eletrolitico

Existem dois métodos para determinar a concentracdo de alumina no banho
eletrolitico: os métodos diretos e indiretos.

Dentre os métodos de medicdo direta temos os que consistem na retirada de
amostra e posterior andlise. Dentre os métodos de andlise, temos os métodos de
andlise quimica e fisica via reagentes quimicos ou equipamentos. O equipamento
LECO® analisa a quantidade de CO, formada durante a queima da amostra (liberando
os ifons de O, e posterior reacdo com o carbono do recipiente) em forno indutivo
(Apéndice C). Na andlise quimica via gravimétrica, a amostra é digerida com uma
solucdo de cloreto de aluminio sob aquecimento, logo apds, € filtrada e lavada com

dgua destilada quente até a retirada total da criolita (Na3AlFs) e outros fluoretos
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presentes. A alumina livre insolivel é entdo determinada por gravimétrica, pelo
residuo obtido apo6s calcinagao [ALCOA, 1987]. O método fisico utiliza o método de
fluorescéncia de Raios-X adaptado com canal especial para detec¢do dos fons de O
[ALCOA, 2001]. Utilizando um processo eletroquimico mede-se a impedéincia a
baixa corrente e a sobre tensao, entre um eletrodo e sua referéncia em duas faixas: alta
(100 Hz) e outra baixa (20 Hz) [HAVERKAMP & WELCH, 2000]. Estes métodos
apresentam custos associados e demanda tempo, a informacdo obtida a respeito da
condi¢do da cuba ja estard desatualizada, pois o processo €é dindmico. A caracteristica
atual do sistema € diferente de quando foi retirada a amostra. Os sensores para
medicdo direta e em tempo real sdo ainda um desafio, uma vez que estard submetido a
condicdes extremas de temperatura e corrosao.

O método indireto é uma alternativa atraente nas questdes de custo e tempo de
resposta (funcionamento em tempo real). Este método pode utilizar a abordagem
caixa branca, utilizando conhecimento sobre a natureza fenomenoldgica do problema,
caixa preta, onde ndo se tem conhecimento quase que nenhum a respeito do sistema
onde as relacOes entre estrutura e parametros nao sdo obvias. O modelo caixa cinza
estd compreendido entre estes modelos [LJUNG, 1987]. Estes métodos podem ser
utilizados para a estimacdo da concentracdo de alumina no banho eletrolitico.
Atualmente sdo utilizados filtros baseados nos observadores de estado com ganhos
atualizados por filtros do tipo Kalman [BRAGA, et al.,2007], ou a.,f3,y para o controle
de alumina, porém apenas apresentam resultados consistentes para as tecnologias

Point Feeders.

4.2 Comportamento entre a Resisténcia da cuba e a
concentracido de alumina no banho eletrolitico

O comportamento da resisténcia da cuba em fun¢do da concentracdo da
alumina no banho eletrolitico pode ser entendido como a resultante entre da intersecao
da variacdo da tensdao 6hmica em relacdo a concentracdo de alumina no banho com a
tensdo anddica em fungdo da concentracio de alumina, na Secdo 2.3.2 sobre
eletroquimica do Capitulo 2 explica todas as componentes da tensdo. A tensdo da

cuba eletrolitica ndo é utilizada para controle, pois pequenas flutuacdes na carga

causam distirbios nas medidas de tensdo quando ndo relacionadas com a
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concentragdao de alumina no banho ou distancia anodo catodo (ACD) [KVANDE, et
al., 1997, WHITFIELD, et al., 2004]. Desta forma, utiliza-se a resisténcia para

controle, como a relagao.

R — (V_ Vext)

, (6)

sendo R a resisténcia (nQ2), I a corrente da linha (A), V a tensdo da cuba (V) e Vex
que corresponde a intersec¢ao da tensdo (V) vs. a carga (I).

A tensdo externa (V) as vezes € erroneamente confundida com a forca
eletromotriz, porém a V. ndo possui caracteristica termodindmica [KVANDE, et al.,
1997]. Os valores dependem da tecnologia e de outros parametros de processo, os
valores estdo compreendidos entre 1,60 até 1,80 V. Um pequeno erro neste valor tem
pouco efeito no ruido elétrico gerado pela flutuacdo da carga. A Figura 4.01 mostra

comportamento da resisténcia em funcao da concentracao de alumina no banho.

Resisténcia (pQ)

Conc. Alumina (%o)

Figura 4.01 — Relacao resisténcia VS. concentracio de alumina

4.2.1 Regioes de trabalho da cuba em funcao da concentracao de
alumina

O controle de alimentacao tenta trabalhar de forma a ter a menor variacao de
alumina dentro do alvo especificado. Como a produ¢do de aluminio € um processo

continuo e a alimentacdo € por batelada, ocorrem flutuacdes na concentracdo de
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alumina no banho eletrolitico, o controle de processo tenta trabalhar na faixa ideal que
€ de 2 a 3% de alumina para as cubas Prebake e 3 a 4,5% para cubas Soderberg Side
Break. Nesta faixa a eficiéncia de corrente é maximizada [TARCY & TORKLEP,
2005]. A Figura 4.02 mostra uma aproximacao das regides, sendo o significado de ‘P’

pobre em alumina, ‘I’ faixa ideal e ‘R’ rica em alumina.

Resistencia (p€2)

Conc. Alumina (%)

Figura 4.02 — Relacfo de resisténcia VS. concentracio de alumina (divisdo das regides de trabalho)

Para a tecnologia Point Feed, trabalha-se na maioria das vezes no limite entre
as Regides ‘P’ e ‘I’ através do célculo da derivada primeira da resisténcia R temos os
valores de trabalho. Quando se afasta em dire¢do a regido R o controle fica mais
dificil, pois os valores da derivada podem ndo mais representar o sistema.

As cubas quando estdo trabalhando na regido pobre, apresentam maior
eficiéncia, porém uma chance ainda maior de ter um EA. Por sua vez uma cuba
quando trabalha na regido rica em alumina tem a tendéncia de formar “lama’ material
que vai para o fundo da cuba, devido a velocidade de sedimentagdo ser maior que a
velocidade de solubilizacdo caso a concentragdo da cuba atinja a faixa de 10%
comega a ocorrer a precipitacio [@DERGARD, 1986]. A “lama” aumenta a

resistividade do sistema e conseqiientemente a geracdo de calor levando-a a

instabilidade.
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4.3 Controle de alimentacao das cubas VSS Side Break

O principio da alimentacdo € praticamente igual as das cubas com Point
Feeders: manter regularidade das adi¢cdes de alumina com quantidades fixas de
alumina. O ciclo de alimentacdo pode ser definido como a geracdo da programacao de
quebra pelo sistema, o veiculo para quebrar a crosta e simultaneamente misturar a
alumina, e outro veiculo para adicionar a alumina que seré utilizada no préximo ciclo

de quebra. A Figura 4.03 mostra a atividade de alimentagdo.

Programacgao

de Quebra

Veiculo de Quebra e Veiculo de Adicdo de
Alimentacao Alumina

Figura 4.03 — Representacao do ciclo de alimentacio

A programacgdo de quebra é gerada pelo sistema que indica qual cuba devera
ser quebrada e a quantidade de ‘manifold’ a ser quebrado, haja vista a existéncia de
condig¢des de processo que levam a evitar que se adicione alumina a cuba.

O ‘manifold’ pode ser entendido como o equivalente ao shot size das cubas
Point Feeders, s6 que a quantidade ndo € fixa, e sim aproximada. Consiste de uma
medida linear de distancia que € fixa, porém a altura varia com o nivel de liquido e
outros fatores da cuba (espaco livre entre banho eletrolitico o ‘deck plate’), a Figura
4.04 mostra o desenho esquematico. Vale ressaltar que esta medida da altura ocorre
uma vez a cada dois dias. Isto leva a uma variacdo da quantidade de alumina que entra
na cuba juntamente com a pericia do motorista do veiculo de quebra, pois ele conta a
quantidade de “manifolds” e com o veiculo quebra-os, porém ndo garante a

homogeneidade da distancia dos “manifolds”.
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2
Figura 4.04 — Representacio do ‘manifolds’ — 1 — (a) distincia linear (constante); 2 — A) Nivel d camada de

metal, B) Nivel da camada de banho, C) Distancia entre ¢ deck plate’ — banho e D) Quantidade total de
alumina colocada

z

A quantidade de ‘manifolds’ que sdao quebrados por ciclo é ajustado
manualmente pelo coordenador técnico, ele atualiza o sistema uma vez ao dia e
depende fortemente da experiéncia pessoal e algumas anélises de cuba na drea.

O intervalo de alimentacdo, ou seja, o periodo entre quebras ocorre a cada
duas horas (12 quebras ao dia).

O controle de alimenta¢do também ndo contempla a condicdo da cuba, para
ajustar a alimentacdo (quantidade de ‘manifolds’), nas cubas que ndo ocorreram efeito
anddico num periodo de dois dias, programa um efeito anddico, ou seja, a alimentacdo
¢ interrompida para que este efeito anddico ‘limpe’ a cuba. Desta forma, a rotina
ciclicamente causa distdrbios na cuba reduzindo a eficiéncia de corrente e

aumentando o efeito anddico.

4.4 Modelamento do problema

Como anteriormente colocado, ndo € possivel utilizar o controle desenvolvido
para as cubas Point Feeder diretamente, porque o cerne do controle de alimentagdo é
o inicio dos ciclos de super alimentagdo [BRAGA, 2003, TARCY, et al., 2002] que
utiliza o valor maximo de saida do filtro (equivalente a derivada primeira do sinal de
resisténcia) como valor de partida. O motivo da resisténcia e da derivada primeira ndo
representar o modelo estd representado na Figura 4.05. A resisténcia pode atingir o
mesmo valor de corte ou de partida por caminhos diferentes, pela concavidade
positiva ou negativa do sinal de resisténcia. Tanto para o valor de resisténcia quanto

para derivada um valor mdximo para partida pode ser atingido. A curva descrita pela
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linha azul pontilhada representa o efeito anddico e a curva representada pela linha

vermelha ndo apresentou este comportamento.

28,2
28

O 2718

s 375

= 274

S 972

3 2

% 2k o

& 26,8 4

T 5 9 1318212529 33 37 41 45°48.53

Leituras

Figura 4.05 — Comportamento do sinal de resisténcia — EA) Significa que teve efeito anédico e NEA) Nao
ocorreu efeito anédico. Taxa de amostragem 0,05Hz

A questdo a ser colocada, seria a utilizacdo de um valor de partida alto o
suficiente para a derivada da resisténcia, pois a curvatura negativa apresenta um ponto
de maximo e correlaciond-lo com o nimero de ‘manifolds’. Esta solu¢do na pratica
ndo € vidvel, porque testes indicaram que os valores de partida seriam relativamente
préximos uma vez que as cubas Soderberg entram em efeito anddico com uma
concentracdo de alumina maior que as cubas Prebake. E no caso de um valor de
partida alto a cuba estaria muito pobre em alumina nio tendo tempo suficiente de
adicionar alumina na cuba, pois o sistema de alimentagcdo ¢ em batelada.

Para validar a hipétese que existe um aumento da resisténcia caso a cuba
esteja trabalhando do lado rico em alumina cada curva de resisténcia fez-se um teste
coletando alumina conjuntamente com a coleta dos valores de resisténcia da cuba. Se
a hipétese se confirmar pode-se criar uma rotina que determine em que regido de
trabalho a cuba estd operando no momento. A Figura 4.06 mostra o resultado de um

dos testes.
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Figura 4.06 - Comportamento do sinal de resisténcia com a concentracio de alumina na regido rica

Com base nesta confirmacdo, criou-se uma rotina que determina se a
quantidade de alumina que iria ser adicionada no préximo ciclo, ou seja, a quantidade
de “manifolds” a ser quebrada.

Duas condi¢des foram levadas em consideracdo para a decisdo quanto a
metodologia a ser aplicada, tinha que ser simples (para facil implementacdo no
computador de controle) e robusto no sentido de absorver algumas das interferéncias

operacionais, por exemplo, a quantidade de ‘manifolds’ quebrados errados.

4.4.1 Estimador de Minimos Quadrados (MQ)

Este método foi desenvolvido por Carl F. Gauss em 1806, para resolver um
problema geodésico de otimizacdo [SORENSON, 1980]. Atualmente é um dos
métodos mais conhecidos e utilizados em vdrias aplicacdes de indmeras areas. Alguns
exemplos podem ser enumerados como, otimizagdo, compressdo de imagem, entre
outros. O objetivo € encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados,
minimizando a soma dos quadrados das diferencas entre a curva ajustada e os dados
medidos (tais diferencas sao chamadas de residuos). Para isto € necessario montar e
resolver um sistema de equagdes, ou seja, resolver uma fung¢do y = f{x), que para o
caso vetorial a fungdo f{x): R® — R. A fun¢do depende um vetor de n pardmetros,

®. A funcdo € parametrizada por ® € R", também define uma familia de equagdes

em que cada equacao € considera uma restricdo e tem a forma de

y=f(x®) (7)
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Sendo a fun¢do f e o vetor @ iguais para todas as restricbes podemos

reescrevé-la como

y =xT ®. (8)

O sistema pode ter trés tipos de restri¢des, quando N = n (solucdo exata), N >
n (sistema sobre determinado) € N < n (indeterminado, caso mais raro). Para o caso
onde o nimero de restricdoes € igual ao nimero de parametros @ a ser determinado

pode escrever a equacdo (8) na forma:

y=Xao, €))

sendo X € R™" y é a varidvel dependente, pois depende de x; (varidveis
independentes) e @ € o vetor de parametros a ser determinado. Sendo X ndo singular,

pode-se determinar o vetor de parametros através de sua inversa que é dada por

d=X"1y. (10)

Para o caso do sistema N > n (sobre determinado), a matriz X ndo pode ser
invertida, porém utilizando a chamada equagcdo normal que consiste na pré
multiplicacio da equacdo (9) por X' e como o produto de uma matriz pela sua

transposta € uma matriz quadrada temos que:

® = [XTX]"xTy. (11)

Se a matriz X" X ndo for singular, a matriz [X"™X]'X" é conhecida como a
pseudo-inversa. Podemos observar que a equacdo (11) pode ter infinitas solugdes,
desta forma, pode-se supor que se conhece o vetor estimado de parametros @, existe
um erro e de regressdo e ao se tentar explicar y a partir dos vetores regressores X € de

® temos que:

y=Xb+e. (12)
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sendo ® € R™ é o vetor de erros cometidos ao se explicar y com X®.

A fim de minimizar o erro e, define-se o somatério do quadrado dos erros,

g = Ze(i)z =ele= ||e||2 (13)

i=1

Fazendo o erro e = Jug na equagdo (12) e resolvendo (6]MQ/6515) = 0,

chegamos a equagdo

® = [XTX]"1XTy. (14)
Para que ® seja minimo é necessério que

(0%4o/0P?) =2X'X >0 (15)

T , . . - .. . o
Como 2X X € definida por construcdo como positiva, o estimador que minimiza o

erro do quadrado médio fornecendo o valor de ® que é a pseudo inversa dada por
Pyg = [XTX] 1 XTy (16)

Existem outros métodos para calcular a inversa [X X]" como a Fatoracdo de
Choleski, a fatoracdo LU, a transformacdo de Householder e a decomposi¢cdo em

valores singular [DAMMEL, 1997, LAWSON,1987].

4.4.2 Implementaciao do Calculo do Estimador

As matrizes foram resolvidas algebricamente, ou seja, passaram a ser
resolvidas como sistema linear, pois a questdo de inversdo de matrizes no computador
de controle poderia ser problematica. Sendo utilizado o método classico de minimos
quadrados.

Um modelo de matemadtico pode ser associado para determinar um parametro

ou fazer uma previsao de comportamento se o valor que uma varidvel pode assumir
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estd associado a outra varidvel que muda durante o experimento, sendo o modelo
multi-varidvel, o modelo que liga a varidvel resposta y com (p+1) tais varidveis pode

ser escrita como
y=®y+ Oix;+.. .+‘1)po (17)

Os parametros da equacdo (17) sdo determinados através da solucdo do
sistema de equagdes lineares. Um caso especial para o modelo multi-varidvel é o

modelo polinomial, quando assumimos X; = X, X = xz,. e x1>=xP a equacao se torna

y= @+ Dx+ -+ OpxP (18)

Para manter o significado fisico do modelo, escolheu-se um modelo de
segunda ordem em func¢do do formato da curva de resisténcia conforme apresentado

na Figura 42. Podemos descrever o modelo de resisténcia da seguinte forma
R =1{(Canos, ACD) (19)

Uma vez que a resisténcia é afetada pela da distancia interpolar (distancia
anodo-catodo, ACD em mm) e da concentracio de alumina (Capoz em %) a
resisténcia € dada por R em pQ [XIQUAN, et al., 2008]. Como o barramento foi
mantido fixo nd3o houve mudanca na distincia interpolar e a equacdo (19) pode ser

reduzida para

dR  dR dALO,

—= (20)
dt dALO; dt
Entdo a resisténcia, inclinag¢do e curvatura podem ser descritas como
R = ax” +bx+c (21)
ar _ 2ax+b (22)
dt
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=2a (23)

Mostrando as relagdes das derivadas da resisténcia com os coeficientes
paramétricos do modelo de Minimos Quadrados. Para se determinar o modelo do

estimador de Minimo Quadrado calculam-se os coeficientes da matriz através de

n in zxiz 0, Z)’i
Yo S Solle =T 2
S T Tolled |Ze

7

Sendo o coeficiente “a” € representado por @, o coeficiente “b” por ®@; e o
coeficiente “c” por @y.
O coeficiente de ajuste do modelo terminado pelo método MQ € dado pela

variacao explicada divida pela variacdo total que estd representada por

Y (Yest—9)?
o= @

sendo ye a saida do modelo estimado.

4.4.3 Coleta de dados e amostras

Os dados foram coletados durante o intervalo entre o ciclo de quebra (2 horas),
com uma periodicidade de 3 minutos até o inicio da préxima quebra. Porém
expurgaram-se os primeiros 30 minutos de dados, uma vez que o sistema estava em
regime transiente. Os dados foram coletados do computador de processo este valor € o
valor médio da resisténcia do periodo de 3 minutos.

Desta forma, os dados tinham menor influéncia do ruido gerado pelas bolhas
de géds do processo de producdo (0,1-2,2 Hz) e pela movimentacdo da camada de

metal (15-33 mHz) [JENSEN, et al., 2007, KALGRAF, et al., 2007].
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As amostras de alumina foram retiradas ao final do intervalo do ciclo de
quebra e foram analisadas em duplicata para validar o resultado dos modelos. As
amostras foram analisadas pelo LECO, modelo RO416-DR acoplado ao forno

indutivo EF400, com o procedimento de andlise apresentado no Apéndice C.

4.4.4 Modelos

Os modelos levantados basearam-se na observacdo empirica do
comportamento (forma) da curva de resisténcia ao longo do tempo. As Figuras 4.07 e
4.08 mostram um exemplo tipico do formato da curva com a anélise dos valores de
resisténcia para a classe classificada como regido rica (com subclasse Muito Rica ou
Rica). A Figura 4.09 mostra uma das formas da regido Ideal ou Normal de trabalho,

que serd o objetivo.
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Figura 4.07 — Distribuicio dos valores de resisténcia para forma Muito Rica
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Figura 4.08 — Distribuicio dos valores de resisténcia para forma Rica
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Figura 4.09 - Distribuicio dos valores de resisténcia para forma Normal

Pode se observar nos gréficos a forma da curva juntamente com distribui¢dao

de probabilidade, indicando uma probabilidade normal e o histograma indicando a
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distribuicdo dos dados. O valor médio observado para cada condicdo € similar,
ocorrendo apenas uma reducdo do desvio padrao dos valores indicando a mudanca das
regides de trabalho (regido Rica para a regiao Normal).

Em fun¢do do coeficiente do sinal de @, obtido pelo MQ (equagdo 24) foi
possivel agrupar as formas de resisténcia em trés classes principais como mostrado de
forma esquematica na Figura 4.10. A Figura 4.10 mostra a forma do grupo de curvas
classificado na regido rica comparativamente a curva com formato da regido normal
de operagdo. As linhas cheias mostram apenas as formas das curvas. E possivel
observar que a linha sélida azul, que indica o comportamento muito rico em alumina,
apresenta o AR positivo (ndo mostrado no grafico), como comentado no inicio do
Capitulo 4 (Figura 4.05). O eixo das ordenadas estd normalizado pela diferenca dos

valores pela média para retirar o efeito da resisténcia alvo da cuba.

AResistance (pQ)

00:00 00:14 00:28 00:43 00:57 01:12 01:26

o V_Ric oRicl a1 Normal Tempo (min.)

Figura 4.10 — Forma das curvas dos sinais de resisténcia na regiao rica de trabalho

As Figuras 4.11 e 4.12 mostram um exemplo tipico do formato da
curva com a andlise dos valores de resisténcia para a classe classificada como regidao

pobre (com subclasse Muito Pobre ou Pobre).
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Figura 4.11 — Distribuicio dos valores de resisténcia para forma Pobre
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Figura 4.12 - Distribuicio dos valores de resisténcia para forma Muito Pobre

Vale ressaltar nos graficos da regido de trabalho pobre, a mudanca da

distribuicao dos dados, em outras palavras, no que podemos chamar de regido pobre a
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os dados apresentam ainda a sua caracteristica de normalidade. A partir do momento
em que os valores tendem a ir para uma regido de transi¢do entre a regido pobre e a
possibilidade de ocorrer um efeito anddico (Muito Pobre), distribui¢do deixa de ser
normal.

Para a forma do grupo de curvas classificado na regido pobre temos a Figura
4.13 comparativamente a curva com formato da regido normal de operagdo. As linhas
cheias mostram apenas as formas das curvas. E possivel observar que a linha sélida
azul, que indica o comportamento muito pobre em alumina, apresenta o AR positivo
(n3o mostrado no grafico), como comentado no inicio do Capitulo 4 (Figura 4.05),
esta fase € indesejada, pois aumenta a chance de efeito anddico. O eixo das ordenadas
estd normalizado pela diferenca dos valores pela média para retirar o efeito da

resisténcia alvo da cuba.

AResistance (pQ)

00:00 00:14 00:28 00:43 00:57 01:12

o VP oPr Mor Tempo (min. )

Figura 4.13 — Forma das curvas dos sinais de resisténcia na regiao pobre de trabalho

A saida do modelo MQ foi analisada com os softwares comerciais EXCEL ®,
Toolbox de estatistica do MATLAB ® e a propria programacdo das funcdes no
MATLAB ® como também no computador de controle utilizado C++, ndo se

observou discrepancia.

4.5- Resultado e discussao

Compararam-se as curvaturas calculadas pelo método de minimos quadrados

de curvatura com concentracdo de alumina dissolvida no banho eletrolitico ao final do
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ciclo. O algoritmo classifica se a curvatura € negativa ou positiva em func¢do do sinal,
a classificacdo via a concentragdo que é acima de 4,5% ¢ considerada uma cuba rica
(curvatura negativa) para cubas Side Break.

No Quadro 4.1 a coluna indicada como “Cubas” significa que sdo cubas
diferentes na qual no final do ciclo coletou-se a amostra de alumina conjuntamente
com os dados de resisténcia.

A coluna “Curvatura (MQ)” indica os valores calculados pelo algoritmo e
“Coef. Ajuste” é o coeficiente de ajuste do modelo de regressdo representada pela
equagdo 25. A coluna “%AI203” representa o valor da concentracdo da alumina no
banho eletrolitico, a coluna “Curvatura (%Al203)” representa a classificacdo da curva
de resisténcia e a coluna *“ Match” significa que a saida do MQ coincide com o valor

obtido via analise de alumina.

Quadro 4.1: Comparacao entre o resultado do MQ e a concentracio de alumina

Cubas | Curvatura (MQ) chzg‘; %A1,0; C(;;’Z’g;a Match
1 NEG 0,12 2,97 Posit . N |
2 NEG 0,17 4,65 NEG S
3 NEG 0,56 6,42 NEG )

4 NEG 0,7 5,22 NEG S
5 NEG 0,91 6,35 NEG S
6 Posit 0,46 7,54 NEG
7 NEG 0,97 6,8 NEG
8 Posit 0,74 4,6 NEG
9 Posit 0,92 3,36 Posit S
10 Posit 0,98 3,76 Posit S
11 Posit 0,99 3,76 Posit S

N

O algoritmo mostra um acerto na faixa de 70% quando comparado a
concentragdo de alumina medida para as cubas testadas. Este ganho ¢
importantissimo, pois ndo existe nenhuma forma de controle por ciclo de quebra. Para
a cuba nimero 6 ocorreu a contaminacao da amostra por alumina reagida da cobertura
da cuba durante a amostragem.

Existem fatores que podem interferir com a resposta do algoritmo MQ como a
variagdo na carga da linha devido a efeito anédico ou uma cuba “doente” pode ter um

padrao diferente.
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Como podera ser ajustada a quantidade de “manifolds” para o préximo ciclo?
Utilizando mais uma informacdo do sistema de equacdes, a inclinagdo da resisténcia

ou “slope”, pois esté relacionado diretamente com a concentracdo de alumina.

4.5.1 Matriz de Decisao

Com a utilizag@o do valor de curvatura e da inclinagdo da resisténcia podemos
mapear em qual regido a cuba esté trabalhando. Desta forma, é possivel construir uma
matriz de decisdo para a regido de trabalho. A Figura 4.14 mostra a matriz de decisao,
sdo possiveis matematicamente termos nove regides de trabalho. Como o modelo MQ
¢ de segundo grau, caso o comportamento da curva de resisténcia possua um
comportamento de uma reta os valores de curvatura serdo muito pequenos € caso
variabilidade dos dados seja pequena a inclinacdo também serd pequena, criando desta

forma, regides extras de trabalho.

= ;

: Muito Rica MNormal Muito Pobre

j% (MR) (N3) (vp)

w |

ﬂo. Wy \ e

-

5 Rica Normal Pobre
0t o,
< _. (R) (N2) (P)

o

=

L= IS - Ve

S MNormal Rica Normal MNormal Pobre

+ .

& (NR) (N1) (NP)

Z vz -

Negativoe (-) Ind. (- or+) Pasitivo (+)

Curvatura

Figura 4.14 — Matriz de decisao

Estas regides podem ser interpretadas da seguinte forma

e MR - A cuba apresenta um teor de alumina dissolvida no banho maior
que 6,5%, podendo inclusive apresentar temperatura alta;

e R - A cuba apresenta um teor de alumina dissolvida no banho entre que

5,5e6,5%,
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e NR - A cuba apresenta um teor de alumina dissolvida no banho entre
4,5¢5,5%,

e NI — Apresenta um comportamento de resisténcia plana negativa,
apresentando o comportamento de auto—alimentagéo4, sem forma
definida;

e N2 - A resisténcia plana indica problema de sinal,

e N3 — Apresenta um comportamento de resisténcia plana positiva,
regido ideal para trabalho menor que 4,5%;

e NP — Regido também ideal de trabalho entre 3,5 a 4,5%;

e P —Regido pobre em alumina entre 3 a 4% de alumina;

e MP — menor que 3% grande probabilidade de ter efeito anddico;

As faixas inicialmente escolhidas foram + 0,0005 para a curvatura e = 0,1
para a inclinacdo da resisténcia. Falta agora a questao de como ajustar a quantidade de
“manifolds”, a estratégia escolhida foi a de novamente mapear o sistema baseado na
experiéncia dos coordenadores técnicos uma vez que a quantidade de alumina que
entra ¢ aproximada. Basicamente este mapeamento ird manter, subtrair ou adicionar
um numero fixo de “manifolds” ao valor alvo. A Tabela 4.2 mostra como serd

realizado o ajuste.

Tabela 4.2: Ajuste da quantidade de “manifolds” por regiao

Regido | Quant. Ajust. Manifolds
MR {-Alvo)
R -3
NR -2
N1 -1
N2 Falha de sinal (0)
N3 0
NP 1
| 2
MP Alarme EA

* Auto-alimentagio é um comportamento no qual a cuba usa a alumina que tem na forma de lama
(alumina depositada no fundo da cuba) ou consumo da aresta, que para cubas Soderberg apresenta um
alto teor de alumina, diferentemente das cubas Perbaked
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O procedimento do funcionamento do novo controle de alimentagdo ¢é

apresentado na Figura 4.15.

Minimos Quadrados

| Célculo das Derivadas

Matriz de Decisdo

Z(y

Ajuste de “Manifolds”

Yik)

Programacgado de Inicio do Ciclo de
Quebra Quebra

Figura 4.15 — Procedimento do novo controle de aliemntacio

4.6 Conclusao do Capitulo

O Capitulo apresenta um procedimento para o mapeamento das regides de
trabalho da curva de resisténcia tendo por base a utilizacdo das derivadas obtidas pelo
método de minimos quadrados que estima os parametros do modelo de segunda
ordem, cujo produto final é uma tabela de decisdo que estd montada para as varidveis
de decisdo baseadas na curvatura e inclinacdo do modelo. Desta forma, pretende-se
reduzir a freqiiéncia de efeito anddico concomitantemente melhorar a eficiéncia das
cubas através de um melhor controle de alumina nas cubas. Reduzir o efeito anddico
significa reduzir as emissdes de PCFs, estes ganhos podem ser convertidos em crédito

de carbono.

85



O algoritmo apresentou uma resposta adequada ao problema e testes “on-line”
como software de controle estd sendo preparados para confirmar os ganhos em
eficiéncia e reducdo de efeito anddico. A vantagem de utilizagdo do método € a sua
correspondéncia com os parametros reais de controle (concentracdo de alumina) como
também ser de facil acesso aos para os coordenadores ajustar e entender o
procedimento. Outro ganho € a automacao desta atividade hoje estritamente manual.
A desvantagem do método € a ndo utilizagao da informacao do ciclo anterior.

Esta nova abordagem no tratamento das cubas VSS € a base para melhorias
quando utilizada na rotina operacional como também ird possibilitar futuros
desenvolvimentos na linha de filtros (Kalman ou a,B,y) para melhorar o controle de
adicao de alumina. Melhoria da prépria matriz de decisao através de Logica Nebulosa,
bem como o desenvolvimento de algoritmos para prever efeito anddico. A aplicacdo
de Redes Neuronais € de especial interesse, pois é uma ferramenta poderosa para
reconhecimento do padrdo, desta forma, reconhecer os padrdoes de curvatura ja

mapeados.
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5 Previsao de Regiao de Trabalho da Cuba Soderberg
via Redes Neuronais Probabilisticas

O problema de determinacao indireta da concentracao de alumina através da
forma da curva de resisténcia pode ser abordada via utilizagdo de redes neuronais
artificiais para classificar estes padroes. As redes neuronais artificiais sdo sistemas
paralelos distribuidos, compostos de unidades de processamento (nds) e sdo
interligadas através de uma ou mais camadas [HAYKIN, 2001, BRAGA, et al., 2000].
O comportamento da rede neuronal artificial pode ser moldada pela escolha da
topologia da rede, pesos e conexdes dos neurdnios e pela sua funcdo de ativacdo
[MILLS, 1995].

A Secdo 5.1 apresenta-se o0s conceitos bdsicos que motivam o
desenvolvimento das redes neurais artificiais, enfocando o neurdnio artificial até os
modelos MCP (McCulloch e Pitts) e posteriormente as arquiteturas das redes
neuronais. Na Sec@o 5.2 apresentou-se o conceito de redes radiais e a fungdo de
transferéncia competitiva que sdo elementos que formam a RNA (Redes Neuronais
Artificiais) Probabilistica. Explora o conceito do teorema de Cover para garantir a
separabilidade dos padrdes quando se utiliza a RBF (Func¢do de Base Radial) com esta
finalidade.

Na Secdo 5.3 sdo apresentados os resultados e discussdo para o classificador
de alumina em cubas eletroliticas via redes neuronais probabilisticas. Nesta Se¢ao sao
apresentados os procedimentos e os testes de validagdo.

Na Secdo 5.4 ¢é apresentada uma proposta de melhoria a estratégia na
capacidade de processamento da rede por meio de regras de inferéncia de Mandani.

Na Sec¢do 5.5 apresenta-se a conclusao do capitulo.

5.1 Redes Neuronais

O desenvolvimento das redes neuronais artificiais foi motivado pela
mimetizagdo dos mecanismos de processamento da informacgdo pelo cérebro, para
identificacdo de padrdes e solucdo de problemas do mundo real. No entanto, os
modelos de redes neuronais ainda diferem do ponto de vista fisico, dos neurdnios

biologicos. Valem ressaltar as caracteristicas comuns dos dois sistemas, que é a
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capacidade de processamento paralela e distribuida com comunicacdo através de
conexdes sindpticas, possuem detectores de caracteristicas e redundancia.

O primeiro modelo artificial de um neurdnio biolégico foi desenvolvido por
Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943. A Figura 5.01 mostra a analogia do
neurdnio biolégico com o modelo de neurdnio artificial. [MCCULLOCH & PITTS,
1943].

) Entradas
Nucleo

—Y , 4 Y Pesos
) [ fn 7~ i
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f - e
/ ~ Syl % - .

J) %ﬁ(l" Axdnio "\ Saida
o X \ v
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e s ~

Dendritos AN

Figura 5.01 - A) Neuronio biolégico e B) Neuronio Artificial McCulloch & Pitts (MCP)

O neurdnio biolégico pode ser descrito a seguir:

» Nicleo € a estrutura do neurénio que contém seu material genético (DNA),

» Dendritos sdo prolongagdes da membrana celular do neurdnio responsaveis
por receber sinais elétricos oriundos de outros neurdnios ou do ambiente;

» Axodnios sdo prolongagdes mais extensas do neurdnio, com a finalidade de
transportar sinais elétricos para outros neuronios;

» Sinapses nervosas sdo os pontos onde as extremidades de axodnio de um
neurdnio, se encontram com o dendrito de outro neurdnio e ocorre a

transmissao do estimulo elétrico por meio de mediadores quimicos;

O modelo artificial do neur6nio proposto por McCulloch e Pitts (MCP) é uma
simplificacdo baseada no conhecimento de neurociéncia na época. O né de ativacao

do MCP pode ser representado por

z xw, =26 (26)
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sendo “n” o nimero de entrada do neurdnio, “w;” € o peso associado a entrada x; e 6 é

o limiar do neurdnio. As limitagdes deste modelo sdo:

» S6 conseguem implementar funcgdes linearmente separaveis;
» Pesos negativos sdo mais indicados para representar disparos inibidores;

» Os pesos sdo fixos e ndo ajustaveis;

No inicio da década de 60, Rosemblatt criou uma genuina rede de multiplos
neur6nios do tipo discriminadores lineares e chamou esta rede de perceptrons
[KOVACS,1996], porém possui a limitacio de linearidade. Em 1982 com a
introducdo da ndo linearidade feita por Hopfield que a 4rea voltou a ser alvo de
intensas pesquisas [BRAGA, et al., 2000].

Atualmente utiliza-se como elemento computacional bdsico na maioria das
redes neuronais artificiais o neurdnio integrador. Ele realiza a soma ponderada dos
seus sinais de entrada e aplica a esses uma fungdo de ativacio. E composto

basicamente por

» Sinapses, caracterizadas pelos pesos w
» Juncgdo somadora

» Funcgio de ativagdo

A Figura 5.02 apresenta uma descri¢do mais formal desse neurdnio genérico

ndo linear,

entradas bias

saida

X3 —— 3 k : )
' ) L

fungdo de ativagao

-~ 3
s jungéo de soma

Figura 5.02 — Neur6nio genérico nao linear
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A fungdo de ativacdo, representada por @(vy ), define a saida de um neurdnio

em termos do campo local induzido vk que € representado por

V=D xw, +b, (27)

J=1

As funcdes de ativacdo podem ser classificadas em: funcdo 16gica, fungao
linear, funcdo logistica e fun¢ao tangente hiperbdlica [HAYKIN, 2001].

Comumente as redes neuronais artificiais sd@o ajustadas ou treinadas para que
uma particular entrada resulte em uma saida especifica. A arquitetura de uma rede
neuronal artificial € importante uma vez que ela restringe o tipo de problema a ser
tratado. A definicdo de arquitetura apresenta os seguintes parametros nimero de
camadas da rede, nimero de nodos em cada camada, tipo de conexdo entre nodos e

topologia da rede [BERCI, 2008].
% Numero de camadas

Redes de camada unica — existe um tnico né entre qualquer entrada e saida da rede;
Redes multiplas camadas — existe mais de um neurdnio entre alguma entrada e

alguma saida da rede;
% Conexoes dos nodos

Feedforward ou aciclica — a saida do neurdnio na i-ésima camada da rede ndo pode
ser usada como estrada de nodos em camadas de indices menor ou igual a i;
Feedback ou ciclica — a saida de algum neurdnio na i-ésima camada da rede € usada

como estrada de nodos em camadas de indices menor ou igual a i;
% Conectividade

Rede Parcialmente conectada, ¢ uma rede na qual nem todas as entradas sdo

conectadas a todos os nds, Figura 5.03 A;
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Rede completamente conectada, ¢ uma rede na qual todas as entradas estdo

conectadas a todos os nés, Figura 5.03 B;

X, e
Xy —— X,
X, — QP N\
Xz —
X3 T
X3 s .
A B

Figura 13 — Exemplos de arquitetura

Existem intimeras outras arquiteturas na literatura para a concepc¢io de redes
neuronais, com a finalidade de resolver problemas especificos, abaixo estdo

exemplificadas algumas arquiteturas.

e Redes Recorrentes: baseada em sistemas dinamicos, esse tipo de rede neuronal
armazena padrdes em uma superficie de energia na forma de pontos de
equilibrio, com a finalidade de recuperar os padrdes originais com base em
versoes distorcidas desses padrdes (A rede de Hopfield é um exemplo clédssico
de rede recorrente);

e Redes RBF: utiliza func¢des de base radial para a ativacao dos neuronios, o que
requer outra estratégia de treinamento, devido principalmente ao ajuste dos
centros das funcdes radiais. Basicamente possuem a mesma funcionalidade
das redes perceptrons de multiplas camadas (MLP);

e Redes Auto-Organizdveis: Arquitetura utilizada principalmente na

clusterisacao de dados e solucdo de problemas combinatdrios.

Os treinamentos das redes neuronais ocorrem de duas formas, treinamento

supervisionado e treinamento ndo supervisionado. Sendo o treinamento
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supervisionado o mais comum, tanto com neurdnios com peso como também sem

pesos. A Figura 5.04 mostra a forma que ocorre o aprendizado

Entrada
Xi

Saida da
Rede

RNA

Ajuste dos w
parametros

Supervisao <

Saida |
Desejada

Figura 5.04 — Aprendizado supervisionado

A rede tem a sua saida comparada com a saida desejada, recebendo
informacodes do supervisor sobre o erro da resposta atual. A desvantagem deste
método de aprendizagem € que na auséncia de supervisdo, a rede ndo conseguird
aprender novas estratégias para situacdes nao cobertas pelos exemplos de treinamento
da rede.

A minimizagdo da diferenca entre a soma ponderada das entradas pelos pesos

e a saida desejada, pode ser entendida como a correcao dos erros dada pela equagdo

(28)

wi(t+1) = wi(t) + ne(t) xi(t), (28)

sendo m a taxa de aprendizado, w; (t) 0 peso, e(t) o erro e x; a entrada.
O aprendizado ndo supervisionado ndo apresenta a presenca do supervisor
para acompanhar o processo de aprendizagem, Figura 5.05. Para este tipo de

algoritmos somente padrdes de entrada estdo disponiveis para a rede, sendo necessaria
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uma redundincia nos dados de entrada.

L externo J—

 Estados Saida da
Meio | do meio Rede

Figura 5.05 — Aprendizado néo supervisionado

Alguns dos principais métodos de aprendizado ndo supervisionado estdo

sucintamente descritos abaixo:

Aprendizado Hebbiano: A regra de aprendizado de Hebb propde que o peso de
uma conexao sindptica deve ser ajustado se houver sincronismo entre os niveis
de ativacdo das entradas e saidas;

Aprendizado por Competicio: E um caso particular de aprendizado ndo
supervisionado, sendo a idéia que dado um padrdo de entrada, fazer com que
as unidades de saida disputem entre si para serem ativadas na qual saird
vencedora;

Aprendizado por Reforco: E uma forma de aprendizado por mapeamento de
entrada-saida através de um processo de triagem e erro desenvolvido para
maximizar o indice de desempenho escalar. O aprendizado pode ser
associativo ou ndo associativo. O aprendizado associativo é um conceito
intuitivo no qual se recupera a informagdo pelo conteddo (sdo associadores
lineares para mapeamento) apresentam trés tipos de memorias as

heteroassociaivas, interpolativas e autoassociativas.

5.2 Redes Neuronais Probabilisticas

Existem varios projetos de redes neuronais supervisionadas, uma delas € a rede

neuronal de fun¢do radial (RBF). A forma bésica da rede neuronal de fungio radial €
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uma rede de trés camadas que consiste em uma camada de entrada (unidade de
sensoriamento), uma camada oculta com alta dimensionalidade e uma camada de
saida linear [POWELL, 1988].

Quando uma rede funcdo radial € usada para realizar uma tarefa complexa de
classificacdo de padrdes, o problema € resolvido através da transformacio para um
espaco de alta dimensionalidade, de uma forma ndo linear. A justificativa vem através
do teorema de Cover sobre a separabilidade de padrdes. Porque o padrio linearmente
separdvel torna o problema de classificacdo de simples solucdo (utilizados por
perceptrons).

Considerando uma familia de superficies, onde cada uma delas divide um
espaco de entrada em duas regides. Ainda, consideramos que M represente um
conjunto de N vetores Xi,...,Xn, sendo a cada um atribuido a uma de duas classes M; e
M,. Podemos mostrar por (29) que cada padrao x pertence a M e defina um vetor

constituido de fungdes de valor real @;(x)|i= 1,2 ...m4

P = [01(X), 92(%), ..., @ (X)]T (29)

O vetor @(x) mapeia pontos no espaco de entrada de dimensdo my em um
novo espaco de dimensdo m;. Chamamos de espaco de funcdes caracteristicas
{(pi(x)}:i"l, se o de M é separdvel por @ em {M; e M,} e se existir um vetor w de

dimensao m; que podemos escrever como[COVER, 1965]

wlp(x) >0, x €M,
e (30)
wlp(x) <0, x€EM,.

z

Onde a imagem inversa do hiperplano € representada na equacdo (31)

definindo a superficie de separacdo no espaco de entrada.
x:wlo(x) =0 G

Existem varios tipos de superficie de separacao (i.e. hiperplanos, quadraticas,

hiperesferas) e podem ser representadas pela equagdo geral
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Yo<iy<sipemg iy iy... iy X1 o X (32)

O teorema de Cover pode ser resumido da seguinte forma, a formulagdo nao
linear da funcdo oculta definida for @i(x), e a alta dimensionalidade do espaco oculto
comparado ao espaco de entrada.

A questdo agora passa a ser a representacdo da rede como um mapa de espago
de entrada de dimensionalidade mp em um espaco de saida unidimensional

[AGUIRRE, 2007]. Esta representac@o pode ser escrita como
s:R™ - R (33)

Sendo o mapa s: é uma hipersuperficie I' € R™0*1 ¢ ' a superficie
desconhecida e os dados normalmente apresentam ruido.

A fase de treinamento e generalizacdo do processo de aprendizagem estao
apresentadas a seguir.

Fase de Treinamento, € a otimizacao do ajuste para a superficie I', baseada nos
padrdes de entrada-saida;

Fase de generalizacdo, € a interpolagdo entre os pontos dos dados para
obtenc¢do da 6tima superficie verdadeira I';

A interpolacdo multivariada de um espago de alta dimensionalidade pode ser
formulada como um conjunto de N pontos diferentes {x; € R™°|i = 1,2...N} e um
conjunto correspondente de nimeros reais {d; € R™°|i = 1,2 ... N}, encontrar uma

funcdo F: R¥ — R1que satisfaca a condi¢do de interpola¢do que é dado por
F(x; )=d., i=1,2..N (34)

Para interpolarmos € necessdrio passar por todos os pontos.
O cermne das redes RBF estd na escolha da funcdo F representada por

[POWELL,1988]

F(x)= Za)igo(”x—xi”) (35)
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sendo {@(ll x—x; I)/i=1,2,..,N} um conjunto de N fungdes arbitrdrias, ¢ a
norma || . || € a distancia Euclidiana e x; sdo os centros da RBF. Inserindo as condicdes
de interpolacdo na equacao (35) temos um conjunto de equagdes lineares simultaneas

de pesos desconhecidos dada pela por

@j; wy =dy (36)
sendo

@i = (Il xj —x; Il), (i) = 1,2,....N (37)
(&

® = g;i|Gii)=1.2....N (38)

O vetor d representa a resposta desejada, w € o vetor linear dos pesos e N € o tamanho
da amostra de treinamento. Assumindo @ como uma matriz ndo singular a equagdo

(39) pode ser resolvida.

w=d 1x (39)

Através do Teorema de Micchelli’, garante-se que em certas condi¢des a
matriz de interpolacdo @ € ndo singular. Existem varias classes de RBFs cobertas por
este teorema e a funcdo de especial interesse para as RBFs sdo as multiquadréticas,
multiquadraticas inversas e as funcOes Gaussianas.

A funcdo utilizada no estudo do presente trabalho foi a funcdo Gaussiana, que
¢ dado por

I.2

@(r) =exp (— —) parac>0er € R, (40)

202

sendo 7 = || x — x; || e o é 0 desvio padrio.

> O Teorema pode ser enunciado como “Considere que {x;}¥_, seja um conjunto de pontos distintos
em R™o . Entdo a matriz de interpolagdo ®, N-por-N, cujo elemento ji € @j; = (p(II Xj — X; II)”
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As redes RBFs sdo funcionalmente equivalentes a inferéncia nebulosa e t€ém
um tempo mais curto de treinamento [JANG & SUN, 1993]. A Figura 5.06 representa
arede RBF

p=1

Camada
de entrada

Camada
de saida

Camada
oculta

Figura 5.06 — Rede de fun¢@o de base radial

As redes de funcdo radial (RBF) e os perceptrons de miltiplas camadas
(MLP) sdao aproximadores universais, conseqiientemente uma RBF pode emular uma
MLP ou vice-versa.

Se conectarmos a saida de um RBF uma func¢éo de transferéncia competitiva,
entramos em um caso especial chamado de redes neuronais probabilisticas (PNN). A
Rede probabilistica pode ser utilizada para problemas de classificacdo. A primeira
camada compara as distancias do vetor de entrada com o vetor de treinamento
(modelo), produzindo um vetor nos quais os elementos indicam qudo perto o vetor de
entrada esta perto do vetor dos dados de treinamento. A segunda camada soma estas
contribuicdes de cada categoria da entrada para produzir o vetor de probabilidades.
Finalmente, a aplica-se a saida da segunda camada a funcdo de transferéncia

competitiva para selecionar o vetor probabilidade maxima, criando 1 para esta

categoria e zero para as demais classes.
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As redes neuronais probabilisticas (PNN) t€ém um design straightfoward e nao
depende de treinamento. A PNN tem a garantia de convergir para um classificador
Bayesiano, caso tenha um nimero suficiente de dados e também generaliza bem. A
Figura 5.07 mostra a rede neuronal probabilistica utilizada no ToolBox de Redes

Neurais do MATLAB®.

TWi
v y
E Il dist Il —>
NF—P{LW2— ©
|l = b

Figura 5.07 - Rede Neuronal Probabilistica (ToolBox de Redes Neurais do MATLAB®)

5.2.1 Experimento PNN - Estabelecimento de Padroes

A aquisi¢do de dados pode ser divida em duas partes, na qual a primeira parte
¢ a geracdo dos dados para criar os modelos baseados na matriz de decisao discutidos
no Capitulo 4 (uma vez que foi provada a correlacdo da alumina com a forma da
curva de resisténcia). Estes modelos s@o utilizados com o classificador, ou seja, nas
classes a serem utilizadas na rede PNN. Porém foi reduzido o nimero de categorias,
uma vez no modelo real (a cuba) ndo teriamos grandes ganhos nas agdes a serem
tomadas. A Figura 5.08 mostra como as novas classes se enquadram quando

comparadas a curva de resisténcia.
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Resisténcia (nQ)

AlLO4(%)

Figura 5.08 — Nova classificagdo para as regides de trabalho na curva resisténcia VS. concentra¢do de alumina

A regido P representa a regido pobre; a regido N significa a regido normal de

operacgdo, a regido R € a regido rica e finalmente a regido MR indica a regido “muito

rica”. Uma categoria ndo foi apresentada no desenho acima que € na verdade um

comportamento da curva de resisténcia na qual ela varia muito pouco, pelo fendmeno

denominado de auto-alimentacdo. A Figura 5.09 mostra as cinco classes armazenadas

como vetor. As curvas modelos foram geradas a partir de um polindmio de segunda

ordem sendo os coeficientes ajustados para determinar a forma da curva. Estes

modelos € que serdo utilizados pela PNN. Estes vetores sdo compostos de 30 pontos,

que sdo correspondentes a 90 minutos de leituras entre ciclos de alimentagao.

Resisténcia

Resisténcia

Figura 5.09 — Modelos da curva de resisténcia e a divisdo em categorias: A — Muito Rico (classe 1), B — Rico

Figura (C) - Classe 3

Figura (A) - Classe 1

Resisténcia

Figura (8] - Classe 2

Resisténcia

Figura (0) - Classe 4

Figura (E) - Classe 5

Resisténcia

/'

5 10 15 il
Amostra

(classe 2), C — Normal (classe 3), D — Auto-Alimentacdo (classe 4), E — Pobre (classe 5),
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Os dados utilizados para a validacdo do modelo foram os dados apresentados
no Capitulo 4. Os dados foram coletados do computador de processo a um intervalo
de 3 minutos, sendo o valor da leitura correspondente a média dos valores de
resisténcia do periodo de 3 minutos, armazenados em um vetor de tamanho n=40.
Porém expurgaram-se os primeiros 30 minutos de dados, pois o sistema estava em
regime transiente. Desta forma, cada ciclo de quebra gera-se um vetor de 30 pontos
para ser mapeado.

Como cada cuba tem a sua propria resisténcia de trabalho, a normalizacdo dos
dados fez-se necessdria juntamente com os dados dos modelos. Com a normalizacao
dos dados retiramos o efeito da resisténcia de trabalho garantindo a mesma forma. Os
dados normalizados apresentavam média zero e variancia um. A equacdo abaixo

mostra a determinacdo do cdlculo para a normalizacdo

x,(1)—xi

LS —x(iy

X (t)= : (41)

n—1°4

sendo Xx o valor normalizado, X é o valor médio da amostra, x;, é o valor medido e n
€ o numero de amostras.
A realizacdo do estudo ocorreu off-line utilizando o ambiente de trabalho do

MATLAB® para executar as rotinas.

5.3 Resultados e discussao

Ap6s a normalizacdo dos vetores dos modelos iniciou-se avaliagdo da rede
para determinar a posicao dos dados dos modelos e a saida da rede em relagdo ao
modelo nio sendo detectada nenhuma anormalidade em relacdo a rede PNN. A Figura

5.10 mostra o resultado proveniente da rede.
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Figura 5.10 — Comparagdo da posi¢do do modelo (A) com os valores de saida da rede PNN (B)

Uma vez que ndo tinha problema na rede em relagdo ao modelo conforme
verificou-se na Figura 5.10, iniciou-se a parte de validacdo da rede PNN. A valida¢do
consistiu na avaliagdo entre a saida da rede com a forma das curvas de resisténcia
dada pelo vetor de entrada a rede PNN. Para os vetores de entrada, conhecia-se a
priori a real concentragdo de alumina (Capitulo 4). A Figura 5.11 mostra uma entrada
de resisténcia com a curva na forma pobre (C), com sua respectiva sua normaliza¢do
(C) e as classes possiveis de classificacio (A) e a resposta da rede PNN (B),

identificando a classe 5 (relativa a regido de trabalho pobre em alumina).
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Figura 5.11 — Classificagio da rede com o valor de entrada

Uma vez que a rede tinha apresentado uma correta classificacdo utilizou mais

18 vetores de entrada (cada um com 30 valores). Os resultados estdo apresentados no

Quadro 5.1, a primeira coluna mostra a categoria a ser classificada, a segunda coluna

indica a quantidade vetores utilizadas para validagdo e a terceira coluna indica o

indice de acerto no sentido de classificacdo em relacdo a forma do vetor de entrada.

Quadro 5.1: Resultados da classificacao

Padrao/Class. Quantidade de Acerto (%)
vetores
MR/Class1 2 100
R/Class2 2 100
N/Class3 4 100
S/Class4 3 0
P/Class5 7 100

Excluindo a classe 4, os outros resultados mostram que a rede PNN ¢é

promissora. A questdo fica apenas em determinar o motivo do baixo desempenho na

classe 4. Sendo a causa identificada durante a normaliza¢do dos dados.

A normalizag¢do dos dados da categoria 4 “auto-alimentacdo”, leva a classe a

possuir uma tendéncia, ou seja, as pequenas variagdes sdo amplificadas apos a
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normalizagdo, fazendo a categoria 4 ganhar uma forma na curva de resisténcia sendo
desta forma, classificados erroneamente em outras categorias, Figura 5.12 mostra o

exemplo.

(A) - Classas - PNN (B) - Validagio

®class5 |

Resisténcia

Figura 5.12 — Classificag¢do equivocada da rede para a classe 4

A forma para resolver o problema € separar a classe 4 das outras classes
devido a questdo levantada durante a normalizacdo. Porém a informacao a respeito da
classe 4 € importante desta forma termos que fazer um pré-processamento dos dados

de entrada.

5.4 Estratégias via Regras de Inferéncia de Mamdani

Podemos criar uma nova estratégia para melhorar a capacidade de
conhecimento da rede utilizando légica nebulosa para pré-processar os dados e
posteriormente utilizar uma rede exclusiva para classificar as variacdes da categoria 4.
Este mapeamento garante a base para tomada de decisdo ou identificador de padroes.

Existem dois tipos de inferéncia a Mamdani e Takaki-Sugeno-Kang
[NGUYEN & MICHIO, 1988]. A inferéncia de Mandani sera abordada neste trabalho
e consiste em modelar a relagdo de uma particular regra que € obtida via a conjungdo

de antecedente-conseqiiente. Além do mais, neste modelo a saida geral de uma
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colecdo de regras € construida impondo as saidas das regras individuais. A Figura

5.13 mostra um desenho esquematico.

| Banco de Regras |

E->F F>E
Inferéncia

Figura 5.13 - Sistema de processamento nebuloso utilizando o método de inferéncia de Mamdani

As regras podem ser descritas como modelos lingiiisticos “Se P € N; entdo Q é
M;” sendo a proposi¢do da forma (p,q) é R onde R € a relacdo nebulosa definida no

espacgo do produto cartesiano (X x Y). Temos a fun¢ao de pertinéncia

Ri(x,y) = (N;(x) A M;(x)) 42)

7z

No método de Mamdani a agregacdo das regras € obtida via a unido das

relagdes nebulosas individuais, sendo a funcdo geral de pertinéncia da saida R

Ri(x,y) = VIZ (N; (x) A M;(x)) (43)

Para uma dada entra da P = A, a saida nebulosa F obtida por este método é

definida como a regra de inferéncia max-min, dada por

F(y) =Vyx (A(x) AR(x,y)) (44)

O pré-processamento do conjunto de dados de resisténcia consiste em calcular

a variancia e a inclinagdo que é descrita da seguinte forma

_ Ra -R©)

lo = —F— (45)
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sendo I a inclinagdo, Ry € o ultimo valor de resisténcia coletado no ciclo e R €
primeiro valor de resisténcia coletado no ciclo e T é o tempo. Estes dois parametros
sdo entrada do sistema de inferéncia nebulosa estd mostarda de forma esquemaética na

Figura 5.14 saida € a classe (determinada negativamente, indeterminada, determinada

positivamente).
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Figura 5.14 — Entradas para o sistema nebuloso, Variancia e Inclinagio

A func¢do de pertinéncia utilizada foi a funcio trapezoidal para entrada e a
triangular para a saida e para o antecessor usou-se minimizac¢do (equivalente no
MATLAB® ao operador AND). A Figura 5.15 mostra o diagrama do novo sistema

contendo a inferéncia nebulosa como classificador primario.
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Inferéncia Nebulosa

PNN - AA PNN

P’ w P (k)

Ajuste de “Manifold”

Y

Figura 5.15 — Novo sistema de controle usando Fuzzy-PNN

Os dados de entrada que sdo classificados como ‘““variagdo pequena’” passam a
serem utilizados pela nova rede PNN- auto-alimentacdo (AA). Esta nova rede PNN-
AA passou a ter 3 classes, uma com inclinagdo positiva (AR) outra negativa (AP) e
outra para problemas de sinal da cuba para o computador de controle (auséncia de
variacao).

Foram refeitos os testes com todos os dados do Quadro 5.1, e os resultados

estdo indicados no Quadro 5.2.
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Quadro 5.2: Resultados da classificacao com as duas redes PNN

Padrio/Clas | Quantidade
Acerto (%)
5. de vetores
= MR/ Class1 Z 100
E.ﬁ E/Class2 2 100
('
= N/Class3 4 100
=
= P/Classd 7 100
o AR/ Class1 1 100
<
= Prob/Class2 0 0
£
AP/ Class2 p 100

Para cada regido da curva de trabalho uma acdo pode ser programada (ajuste
automadtico). Desta forma, o ajuste da quantidade de “manifolds” fica atualiza-se a
cada ciclo de alimentacdo utilizando como referéncia alvo de “manifolds” do sistema.
A rotina ird somar ou subtrair ou manter a quantidade de “manifolds” quebrados. O

Quadro 5.3 mostrar 0s novos ajustes.

Quadro 5.3: Ajuste da quantidade de manifolds para ciclo de quebra

Regido Ajuste de Manifold
MR Pula Quebra
R -2
AR -1
N 0
AP
P 2
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5.5 Conclusao do Capitulo

Podemos concluir neste Capitulo que as redes neuronais s@o uma ferramenta
muito poderosa para determinar padroes. As redes neuronais probabilisticas
mostraram que possuem grande assertividade, uma vez que os modelos sejam
representativos.

As técnicas das redes neuronais associadas a outras ferramentas (i.e Ldgica
Nebulosa) aumentam ainda mais a capacidade de resolugc@o de problemas.

Testes “on-line” t€ém que ser realizados para ajustar o controle e tornar este
sistema uma ferramenta comum no dia-a-dia das plantas de produ¢do de aluminio.

Este foi um trabalho pioneiro para cubas Soderberg utilizando reconhecimento
de padrdes para ajustar a alimentacdo das cubas este trabalho abre portas para
utilizacdo de outros métodos como SOM (mapas auto-organizaveis), ART-map, com
a mesma finalidade ou outras como incorporacdes das outras varidveis de processo
(i.e. temperatura, quimica de banho, entre outras) além da utilizacdo de ldégica

nebulosa [RENBIJUN, et al., 2007; SHUIPING & JINHONG, 2006 ].
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6 Conclusao

Nesta dissertacdo foram apresentados vérios tipos de solugdes para
reduzir o efeito anddico, pois a reducdo dos efeitos anddicos estd diretamente ligada a
geracdo dos gases de efeito estufa, indo desde a utilizacao de sensores até mudanga de
software de controle.

Para a ALUMAR, a aplicacdo tecnologia de sensoriamento dos alimentadores
mostrou ser vidvel tecnicamente ao atender o objetivo proposto de reduzir o efeito
anddico como também mostrar um ganho operacional em termos de diagndstico de
problemas, reduc¢do de tarefas dos operadores e aumento de producao.

Para o software de controle utilizou-se duas abordagens, a solucdo cldssica de
otimizacdo paramétrica na qual se mantém uma relacdo com os parametros
operacionais e utilizacdo de softcomputing, redes neuronais artificiais (redes
probabilisticas) como também abordagem hibrida, neuro-nebulosa.

Para as cubas VSS Side Break, a estratégia para ajuste automdtico do nimero
de “manifolds” via matriz de decisdo calculada pelos estimadores de Minimos
Quadrados (derivadas), mostrou a possibilidade de ganhos expressivos em melhoria
de controle e reducdo de efeito anddico, pois garantird um melhor controle da alumina
dissolvida no banho eletrolitico por ciclo de quebra. Eliminando a necessidade de
programar efeito anddico regularmente para voltd-la a concentragdo ao ponto de
operacional de trabalho. Outro ganho operacional € a redu¢do do nimero de amostras
de banho eletrolitico para serem coletadas e analisadas diariamente diminuindo a
tarefa dos operadores. Este desenvolvimento € pioneiro para este tipo de cubas,
servindo assim de plataforma para outras aplicagdes.

Outra abordagem para o ajuste automadtico dos “manifolds” € a utilizacdo de
solucOes inteligentes para classificar padroes da curva de resisténcia. O trabalho
mostrou o resultado positivo das redes neuronais probabilisticas e elas associadas a
légica nebulosa, com ganhos também na parte de identificacio de problemas
operacionais. Esta abordagem inteligente pode ser aplicada a outros sistemas de
alimentacdo como também outras tecnologias como as Point Feeders.

Este trabalho também mostra a oportunidade latente em investimentos para
melhoria do controle de processo na industria de aluminio, tanto para a utilizacdo das

técnicas classicas como também ferramentas modernas.
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Trabalhos Futuros

O desenvolvimento desta dissertacio possibilitou novas abordagens para lidar

com os problemas de alimentac¢do de alumina e efeito anddico.

Para as cubas VSS Side Break sdo possiveis enumerar vérias trabalhos a serem

desenvolvidos, sdo eles:

Implementar “on-line” o algoritmo para observar se os resultados serdo
comprovados;

Desenvolver um sistema baseado em KBS (Knowledge Base System) para
maximizar o sistema de controle de alimentagdo das cubas;

Desenvolver outras arquiteturas de Redes Neuronais ou sistemas Hibridos para
o ajuste de alimentacgdo;

Aplicar a teoria de identificacdo de sistemas para os modelos da forma das
curvas de resisténcia;

Desenvolvimento de um sistema previsao de efeito anddico

Para a tecnologia Prebake Point Feeders podemos enumerar as possibilidades em

Alimentadores tradicionais e Alimentadores inteligentes sao estes:

Alimentadores Tradicionais

Utilizacdo de redes neuronais para determinar o padrdo das curvas de
resisténcia e indicar a existéncia de falhas de alimentador (evitando o uso de
sensores);

Estudar mais aprofundado as causas da oscilagdo da resisténcia durante o
“shot”, acarretando o desenvolvimento de uma condi¢do indicativa de

problema de alimentadores;

Alimentadores Inteligentes

Testar outros tipos de sensores;
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Apéndice A — Fluxograma de Funcionamento de uma
Redugao

Layout esquemadtico de uma reducdo de aluminio Prebake representando as

areas de eletrodos, distribuicdo de energia, reatores, sala de cubas e lingotamento,

Figura AO1.

ANODE BAKING DWEN

1
P
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= 1000 kg
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Figura AO1 — Fluxograma de producéo de Aluminio
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Apéndice B — Processo Bayer

O processo para a producdo da alumina a partir da bauxita, foi idealizada por Karl
Josef Bayer em 1888. Ao longo dos anos, este processo se tornou o mais utilizado
universalmente. Resumidamente, o processo Bayer € baseado na dissolucio seletiva
da alumina em um meio cdustico, a uma pressdo positiva As trés principais etapas do

processo estdo descritas abaixo

Digestao: a alumina € dissolvida no licor cdustico (meio contendo soda caustica),
através da reac@o quimica:

Fe,03-S10,-Al,03 + NaOH = Fe,05-S10; + H,O + NaAlO, (42)

sendo: Fe,05-Si0,-Al,05: bauxita, NaOH: hidroxido de sdédio, Fe,03-SiO;:

lama vermelha, H,O: dgua, NaAlO;: aluminato de s6dio

Precipitacdo: nesta fase, os hidréxidos de alumina se separam da solucdo
céustica por precipitacdo para formar sementes (nucleagcdo), pela reagdao

quimica:

NaA102 + A1203 = A1203'3H20 + Na,O (43)

Sendo: NaAlO,: aluminato de sdédio, Al,Os: alumina, Al,O3-3H,0: alumina

trihidratada, Na,O: 6xido de sédio

Calcinacao: os hidréxidos de alumina (Al (OH)3) sdo convertidos em vdrias
formas de alumina, chamadas gama alumina (y-Al203) para transformar em formas
estdveis, denominadas alfa alumina (a-Al203), a temperaturas superiores a 1250°C.
As vdérias formas intermedidrias sdo normalmente referidas, simplesmente, como
alumina y (gama).

O tamanho de particula, sua distribuicdo e forma, bem como os teores
residuais de impurezas oclusas (Na,O, CaO, organicos) sdo fortemente dependentes
das condi¢des do processo (continuo ou bateladas), do calcinador ( rotativo ou leito

fluidizado) e das taxas de producdo .
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A alumina com “alto contetido da fase alfa € chamada “floury" (farinhosa). O
tipo mais comum € o "sandy" (arenosa) que € calcinada em temperaturas menores e
contém menos de 25% de alumina alfa.

Pelas razOes expostas mais adiante, a alumina "sandy" € a que apresenta
caracteristicas adequadas para emprego nas cubas de aluminio. O fluxograma

simplificado do processo Bayer pode estd representado na Figura BO1, abaixo

B auxita
| Separacd@o Metais I
wapor | Nigestdo I zolugdo caustica
| Clarificacao I lama wvemelha
—"*l Precipitacéo I Evaporacio
sements .l
| Separacido das Sementes !

| LavagemIFiltrugem l‘—
| Calcinacio I—
!

lawagem

Alumina

Figura BO1 — Fluxograma do Processo Bayer

A qualidade da alumina, expressa em suas caracteristicas, é de grande importancia
em termos de operacdo das cubas e pureza de metal, pois além da funcao primdria de
servir de matéria prima para a obten¢do do metal, a alumina apresenta duas outras
fungdes nado menos nobres:

- Ao entrar em contato com o banho, parte deste se “congela”, formando uma
crosta. Esta crosta € entdo coberta com uma camada de alumina, que age como
um isolante térmico.

- No aspecto ambiental, a alumina contribui para a reducdo das emissdes de

gases gerados durante a reacdo eletrolitica, absorvendo o fluoreto de
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hidrogénio (HF) e outros gases, como o tetrafluoreto aluminato de sédio

(NaAlF,) no processo de purificagdao dos gases de exaustao.

Como matéria prima, a alumina deve ter caracteristicas que favorecam tanto

sua alimentacdo quanto a sua dissolu¢do no banho.

De acordo com sua importincia relativa no processo eletrolitico, as

caracteristicas podem ser divididas em:

Principais:

Area Superficial (B.E..T.)
Perdas a Ignicdo (L.O.L.)
Alfa-Alumina (a-Al,O3)

Distribui¢do Granulométrica
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Apéndice C — LECO para andlise de alumina

O objetivo da utilizacdo do LECO é medir a percentagem, em peso, da alumina
contida no banho eletrolitico, Figura CO1.

Figura CO1 - LECO

Procedimento de utilizacdo do LECO, a Figura C02 mostra o fluxograma.

1. As amostras de banho previamente moidas, serdo analisadas no LECO

RO416-DR, para que a quantidade de Alumina contida seja determinada.

Parte da amostra de banho moida é pesada (30 a 40 mg) em uma cédpsula de
estanho, que depois € fechada e colocada dentro de um cesto de niquel para em
seguida, ser levada ao forno do Leco. No forno (EF400), a amostra
primeiramente € colocada na porta amostra, em seguida, os eletrodos do forno
sdo abertos para limpeza e colocacdo de um novo cadinho de grafite. Em
seguida, os eletrodos do forno s@ao novamente fechados, e automaticamente tem

inicio o processo de andlise.

Primeiramente, a cAmara do forno é preenchida com gés inerte (Argonio), em
seguida o cadinho é submetido a altas temperaturas durante um determinado
tempo (OUT GAS), que tem por objetivo eliminar qualquer vestigio de
oxigénio, antes do inicio da andlise. Terminada a fase de OUT GAS, a amostra

passa automaticamente para dentro do cadinho, e s3o submetidos a altas
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temperaturas onde ocorre a reacdo do oxigénio da alumina com o carbono do
cadinho, formando CO e CO,. Os dois gases passam para o analisador, e através
de uma célula de infravermelho, a quantidade de oxigénio € determinada, e

conseqiientemente, a quantidade de alumina presente na amostra.

2. Caracteristicas de qualidade exigidas para medi¢ao
O equipamento deve estar ligado pelo menos 1 hora antes de ser iniciada a
primeira andlise;

As pressdes (ar comprimido e argdnio) devem estar nos valores pré-

estabelecidos;
Li gar B parentn Fechar cipailande estanhi e
cdoca dentro do cego de
I e
Checar presstn de b o *unm p—
i o Etir 0 om0
Ccu‘q:mn+ & Argfino
Checar/ Trocar fltros F 3 Ahrireldrodos
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Fazer teste de vazamentn o Rﬂ’mmﬁﬂ}” usado e
expipaTEtn litrpar chirara
+ Fechar oz detrodos et a
Afenr f Tarar Balanca processo anorrdicon de andise
¢ v
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Figura C02 — Fluxograma de utilizagdo do LECO
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