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RESUMO

Quando se utilizam alguns tipos fontes de energia renovavel, como o caso dos
residuos solidos de biomassa, € necessario medir e controlar as emissdes de
poluentes gerados na sua combustdo. Devido a cana-de-agucar utilizada nas usinas
vir de uma ampla variedade de fontes de abastecimento, existe o desafio de um uso
eficiente e limpo dos residuos sélidos desta biomassa. Assim é necessario monitorar
o comportamento do bagaco durante o processo de queima para controlar a
estabilidade da chama, as emissdes e a eficiéncia da combustdo, além de buscar
determinar ou prever a composi¢ao das cinzas geradas. A variacdo na temperatura
de combustédo da biomassa afeta a eficiéncia da combustdo e também a emisséo de
metais alcalinos, como potassio (K) e sodio (Na), que podem causar corrosao nas
caldeiras. O objetivo do presente trabalho é estimar o conteldo de gases alcalinos
nas chamas durante a queima de o bagaco de cana-de-acUcar em testes de
laboratério, assim como identificar e rotular condi¢cdes fisicas de combustédo
semelhantes para uma bateria de amostras nos testes de laboratorio utilizando
técnicas de légica paraconsistente. Utiliza-se a técnica de espectrometria de emissao
de chamas (FES - flame emission spectroscopy) e 0s espectros de emissdo sao
capturados durante a combustdo de amostras de bagaco num forno piloto. A
temperatura da chama é calculada usando o método de duas cores juntamente com
0 método inverso Levenberg-Marquardt. Modelos e correlagdes da literatura sao
utilizadas para obter um banco de dados de contetdo de emisséo de potassio e sodio.
Utilizando técnicas de logica paraconsistente, um algoritmo preditor € implementado
e amostras de bagaco foram rotuladas para identificar condicdes fisicas de combustéo
semelhantes. Os resultados da emissédo de potassio e sodio estimados para grupos
rotulados pelo algoritmo da l6gica paraconsistente sdo comparados e mostram boa
concordancia entre eles. O algoritmo criado pelo método da l6gica paraconsistente se
mostrou muito eficiente, mesmo com uma quantidade pequena de amostras. Uma
concordancia boa e razoavel foi encontrada na estimativa do teor de emissédo de
potassio e sodio.

Palavras Chave: Combustdo de biomassa. Temperatura da chama. Emissdo de
gases alcalinos. Espectrometria. Logica Paraconsistente Anotada.



ABSTRACT

When some types of renewable energy sources are used, as in the case of solid
biomass residues, it is necessary to measure and control the pollutant emissions
generated in their combustion. Since the sugarcane used in the mills comes from a
wide variety of supply sources, there is the challenge of an efficient and clean use of
the solid residues of this biomass. Therefore, it is necessary to monitor the behavior of
the bagasse during the burning process to control the stability of the flame, emissions
and combustion efficiency, in addition to seeking to determine and/or predict the
composition of the ash produced. The variation in biomass combustion temperature
affects combustion efficiency and the emission of alkali metals, such as potassium (K)
and sodium (Na), which can cause corrosion in boilers. The objective of the present
work is to estimate the content of alkaline gases in the flames during the burning of
sugarcane bagasse in laboratory tests, as well as to identify and label similar physical
combustion conditions for a battery of samples in laboratory tests using paraconsistent
logic techniques. The technique of flame emission spectroscopy (FES) is used. The
flame emission spectra are captured during the combustion of bagasse samples in a
pilot furnace. By using the two-color method together with the inverse Levenberg-
Marquardt method, the flame temperature is calculated. Models and correlations from
the literature to obtain a database of potassium and sodium emission content are used.
Using paraconsistent logic technigues, a predictor algorithm is implemented and
bagasse samples were labeled to identify similar physical combustion conditions. The
results of the emission of sodium and potassium estimated for groups labeled using
the algorithm of paraconsistent logic are compared and show good agreement
between them. The algorithm created by the paraconsistent logic method proved to be
very efficient, even with a small number of samples. A good and reasonable agreement
was found in the estimation of the emission content of potassium and sodium.

Keywords: Biomass combustion. Flame temperature. Alkaline gas emission.
Spectrometric. Paraconsistent Annotated Logic.
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1 INTRODUCAO

1.1 Importancia

Com o crescimento da populacédo e economia mundial a cada ano, aumenta
cada vez mais a necessidade da protecdo do meio ambiente em todos os sentidos,
porém um dos pontos mais preocupantes € o controle e a reducdo da emissédo de
diéxido de carbono (CO2) na atmosfera de nosso planeta (LI, K. et al., 2021). No
mundo todo é comum a ocorréncia de combustivel sélido como fonte de energia
primaria, sendo o mais comum o carvao. A queima desse combustivel para geracao
de energia emite uma das maiores taxas de CO2 na atmosfera terrestre, cerca de duas
vezes mais que na queima do gas natural por exemplo, além de liberar outros
materiais particulados que séo prejudiciais para a saude humana, tais como: dioxido
de enxofre (SOz2) e 6xido de nitrogénio (NO), e mesmo com todos estes fatores, no
ano de 2014, os combustiveis sélidos foram responsaveis por fornecer 30% da
producao global de energia (WENG, W. et al., 2017).

Energia
W)
l )
Petréleo
<&@ ¢ *
3 Energia
w} .*. Nuclear
¥ 7 ~
; . Carvao
Gas Natural

Figura 1. Fonte de energia nao renovavel.
Fonte: SOUZA, R. (2022)

Com isso 0 uso de combustiveis sélidos convencionais, como o préprio carvao,
esta cada vez menos utilizado nas industrias. Neste contexto vem ganhando bastante
forca a utilizacdo de energias verdes e renovaveis, como por exemplo a biomassa,
gue consegue se equilibrar muito bem nas emissdes de COz2, por conseguir consumir
grande quantidade desse gas no seu processo de produ¢do do insumo. Em paises da
Europa e na China, pelotas de biomassa ja estdo sendo amplamente utilizadas em

diversos setores para a geracdo de energia térmica e aquecimento tanto em


https://pubs.acs.org/action/doSearch?field1=Contrib&text1=Wubin++Weng
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ambientes industriais quanto civis (LI, K. et al., 2021). Sendo que em 2016 a biomassa
forneceu cerca de 10% a 15% dessa demanda de energia global (WENG, W. et al.,
2017).

Energia
\\\‘ ’ Energia
\ Geotérmica
p:‘)
S e > )

Biomassa “

P

%‘»
v
IS

" Energia Solar

Energia Edlica

Figura 2. Fontes de energia renovavel.
Fonte: SOUZA, R. (2022)

Devido a biomassa vir de uma enorme variedade de fontes em substituicdo do
convencional carvao nas usinas termelétricas, que foram projetadas para operacao
exclusiva de combustivel sélido, um novo desafio vem surgindo no mundo todo, que
é justamente fazer a adequacgéo para a queima da biomassa nestes fornos, ja que &
necessario compreender o comportamento de cada variedade de biomassa no
processo da queima, controlar a estabilidade da chama, medir a eficiéncia da
combustéo, conhecer os tipos de escorias e incrustacdes na caldeira, além de analisar

a composicao das cinzas que sao geradas (GE, H. et al., 2021).

BIOMASA

Figura 3. Ciclo da biomassa na geracdo de energia.
Fonte: ZAPIEN-RODRIGUEZ, J.M.; ESCOTO-SOTELO, E.A.; NUNEZ-PEREZ, F.A. (2019)
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1.2 Problematica

A producgéo de energia por biomassa possui vantagens por ser uma producéo
limpa, com recursos renovaveis e com a capacidade de atingir quase zero emissdes
de COs..

Uma das biomassas mais abundantes no Brasil € a cana-de-acucar e no
esquema da figura 4 € possivel entender o motivo da utilizacdo dela neste estudo,
pois além da capacidade de geracao e transformacao em energia elétrica, a cana-de-
acucar possui a capacidade de gerar mais dois subprodutos de energia, tais como o
acucar e o etanol. No 1° passo a cana colhida segue parar a moenda extraindo o caldo
para a producdo justamente do aclcar e do etanol. No 2° passo é recolhido a sobra
da cana que é o bagaco, que em muitos locais é tratado como residuo industrial e
descartado, mas como proposto aqui € utilizado como combustivel substituindo o
carvao nas caldeiras. No 3° passo estas caldeiras geram vapor de agua acionando
turbinas e geradores, convertendo energia mecanica em elétrica. E finalmente no 4°
passo a energia gerada € utilizada pela propria usina e o excedente é vendida e

direcionada para distribuicdo na rede da concessionaria.

usina, e o excedente \
QUEIMA DO BAGACO pode ser vendido.
GERA ENERGIA PARA
USAR E VENDER

DPLAAATONDY | B

Ho vapor dagua
prodwzido na caldeira
gira uma turbina, e
um gerador acoplado
converte energia
mecénica em elétrica.

1B 0 que sobra da cana
& o bagago, residuo
industrial transportado
até caldeiras que
realizam sua queima.

—

Ba cana-de-agicar
colhida segue para
moendas, que extraem
o caldo para produgdo
de acucar e etanol

Figura 4. Esquema de processo da cana-de-agucar
Fonte: DACHERY, J.M. (2020)
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A transformacdo de biomassa em energia pode ser realizada de trés formas:
gaseificacdo, pirélise ou combustéo direta, sendo este ultimo o método mais facil e
pratico de se utilizar. Medir e controlar a temperatura de combustdo para a queima de
biomassa se torna um fator importante, j& que qualquer variacdo nessa temperatura
afeta a formacéo e a composicao de fuligem, podendo poluir mais 0 meio ambiente,
afetar a eficiéncia da transferéncia de calor no forno e a liberacdo de metais alcalinos,
tais como potéssio (K) e sédio (Na), que nas cinzas e escorias geradas pelo processo
da queima, reagem diretamente com a estrutura metélica das caldeiras, causando
aceleracdo do processo de corrosdo (YAN, W. et al., 2020).

Comparado com o carvao, a biomassa geralmente possui muito mais metais
alcalinos (potéssio e sédio) em sua composicao, e quando submetidos a combustao
em caldeiras ou fornos, séo liberados em certas quantidades gerando escoéria e
acumulo de cinzas. Os metais alcalinos depositados nessas cinzas, por serem muito
reativos com a agua (H20) presente na umidade do ar, fazem com que a corroséo nas
chapas metalicas das caldeiras seja mais precoce do que com a queima de
combustiveis sélidos convencionais. Dessa forma estudar a liberacdo e concentracao
desses componentes quimicos na queima da biomassa para geracdo de energia se
torna muito importante para a integridade e vida util dos equipamentos de geracéo de
energia, principalmente nas industrias (LI, K. et al., 2021).

A qualidade do processo de combustdo de residuos sélidos de biomassa esta
diretamente relacionada a temperatura da chama de combustdo. Alguns dos
parametros mais importantes a serem conhecidos ao tentar diagnosticar um sistema
de combustdo sdo: a temperatura de combustdo e as emissdes de poluentes
ambientais. Portanto, € necessario usar métodos precisos para medir a temperatura
e as emissoes de poluentes durante a combustdo da biomassa. Diferentes métodos
foram desenvolvidos para medir a temperatura de uma chama dentro de uma camara
de combustdao (ROMERO, C. et al., 2005; BAI, X. et al., 2011; EL-SAYED, S.A,
MOSTAFA, M.E., 2019).

Fazer a deteccdo da temperatura da chama de forma eficaz durante a queima
do combustivel nos fornos, garante a segurangca na operacdo e leva ao melhor
rendimento na transformacdo e geragdo de energia. Muitos métodos podem ser
utilizados para fazer este tipo de medicdo da chama, alguns mais caros como a
espectroscopia a laser, que geram altas resolugcbes, mas em muitas vezes

inviabilizando seu uso nas usinas, devido ao custo elevado dos equipamentos e
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sistema 6ticos complexos. No entanto existem técnicas de processamento de imagem
baseadas em um sinal tricromatico que se utiliza de dois comprimentos de onda para
calcular a emissividade e temperatura da chama através do processamento de
imagem, essa técnica € chamada de método de duas cores e ja € muito mais acessivel
e aplicavel em fornos de geracao de energia (YAN, W. et al., 2017).

Uma montagem experimental detalhada e o procedimento de calculo que usa um
modelo empirico de célculo espectral para medir a temperatura da parede e a
temperatura da chama dentro de um forno, usando informacdes da radiacéo coletada
no espectro visivel esta presente nos estudos de Rossow, R.A (2005) e Keyvan, S.;
Rossow, R.A.; Romero, C. (2006). O método de duas cores € usado para calcular a
temperatura da chama em muitos trabalhos. Assim, uma analise espectral para
determinar se a condi¢cdo de corpo cinza € satisfeita para certos tipos de chama é
proposta no trabalho de Sun, Y.P.; Lou, C.; Zhou, H.C (2011). Entre os outros sinais,
0s espectros de emissdo de chamas de biomassa contém espectros continuos da
radiacdo de corpo negro de particulas sélidas (por exemplo, particulas de fuligem,
carvao ou cinzas) e dos espectros de linha de atomos livres (por exemplo, metais
alcalinos ou alcalino-terrosos) (MAVRODINEANU, R., 1970). A medicdo
espectrométrica baseada na técnica do espectro de emissdo de chama é
relativamente simples de implementar e ha relatos de pesquisas sobre sua aplicacéao
para controle de combustédo de fornos e monitoramento de emissdes de poluentes
(YAN, W.J. et al., 2013; JAN, W.J. et al., 2017). O desenvolvimento de métodos de
diagnéstico adequados para o monitoramento pratico de chamas € um objetivo
importante na pesquisa de combustao e tem recebido atencéo crescente e esforcos
de pesquisa significativos. Em um artigo, foi apresentada uma revisdo das técnicas
propostas na literatura para monitoramento de chamas, aplicadas ou projetadas para
0 monitoramento e controle de equipamentos praticos de combustdo. Este trabalho
abordou tépicos relacionados a sensores Opticos, técnicas de imagem, transdutores
de pressdo e métodos de sondagem (BALLESTER, J.; GARCIA-ARMINGOL, T.,

2010).

1.3 Fundamentacao tedrica

Diversos métodos 6ticos podem ser utilizados para fazer a medicdo de metais

alcalinos durante a queima de combustiveis soélidos. Um dos métodos € a
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espectroscopia de emissao oOtica com plasma induzido por laser (LIBS — laser induced
breakdown spectroscopy), na medi¢cao dos metais alcalinos, sodio (Na) e potassio (K),
independente dos estados de ligagdo quimica desses componentes, nas particulas
gueimadas de carvao e madeira (HSU, L. et al., 2011; HE, Y. et al., 2013; FATEHI, H.
et al., 2015; ZHANG, Z. et al., 2015).

Nessas medicOes utilizando o LIBS, a liberacao total dos metais alcalinos foi
medida, independentemente dos estados de ligacdo quimica (atomos, cloretos,
hidréxidos, etc.) (HSU, L. et al., 2011; HE, Y. et al., 2013). Da taxa de liberacdo
medida, foi possivel modelar a cinética de liberacdo desses metais com um modelo
de particula (FATEHI, H. et al., 2015). Usando fragmentacédo induzida por excimer
laser fluorescéncia (ELIF - excimer laser-induced fragmentation fluorescence), foram
medidas espécies alcalinas nos gases de combustdo de diferentes sistemas, tais
como o cloreto de soédio (NaCl) e hidroxido de sdédio (NaOH) (GOTTWALD, U.;
MONKHOUSE, P.; BONN, B., 2001; GOTTWALD, U. et al., 2002; GOTTWALD, U. et
al., 2003; GREGER, F. et al., 1996; HARTINGER, K.T. et al., 1994, MONKHOUSE,
P.B. et al.,, 2003; CHADWICK, B.L.; DOMAZETIS, G.; MORRISON, R.J.S. , 1995;
CHADWICK, B.L. et al., 1996). Foi utilizado fotofragmentacdo colinear e absorcéo
atbmica espectroscopia (CPFAAS - collinear photofragmentation and atomic
absorption spectroscopy) para detectar cloreto de potassio (KCI), hidréxido de
potassio (KOH) e potassio (K) atdmico liberado da queima de particulas de madeira.
Em temperatura elevada, uma certa quantidade dos compostos de metais alcalinos
sofre decomposicdo permitindo a deteccdo deles em combustiveis através da
observacdo de espécies atdmicas. (SORVAJARVI, T. et al., 2014). A fluorescéncia
induzida por laser planar (PLIF - planar laser-induced fluorescence) foi utilizada para
medir o sédio (Na) atbmico em uma pluma de carvao em chamas usando (VAN LITH,
S.C. etal., 2008); VAN EYK, P.J. et al., 2008). A partir desta medi¢cdo, um mecanismo
para liberacdo dos metais alcalinos foi proposto (VAN EYK, P.J.; ASHMAN, P.J.;
NATHAN, G.J., 2011). Enquanto o modelo prevé com preciséo a liberacdo de sodio
(Na) durante o carvéo e estagio de cinzas, forte espalhamento de laser durante a
desvolatilizagédo, assim, nenhuma validacdo de modelo foi possivel durante essa fase.
O estagio de desvolatilizacdo, é no entanto, significativo na liberacdo dos metais
alcalinos, especialmente para biomassa, que contém uma alta proporcéo volatil.

A espectroscopia de absorcao de laser de diodo ajustavel (TDLAS - tunable

diode laser absorption spectroscopy) € uma modificagdo da técnica de absorcdo do
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laser, o que melhora os ruidos nos sinais, varrendo rapidamente sobre uma absorcao.
Tem sido usado para medir varios tipos de componentes da combustdo como metano
(CHa4), dioxido de carbono (COz), mondxido de carbono (CO), agua (H20) e oxigénio
(O2). (BOLSHOV, M.A.; KURITSYN, YU.A.; ROMANOVSKII, YU.V.., 2015). A técnica
de TDLAS oferece bom desempenho de medicéo de fuligem e foi utilizada para fazer
medicdes de absorcao de potassio atdbmico no gas de combustdo de um sistema com
carvao de alta temperatura (SCHLOSSER, E. et al., 2002). A mesma técnica foi usada
para medir o potassio atdbmico no nucleo do reator de um gaseificador de biomassa e
a guantitativa de potassio atbmico na queima de madeira e palha (SEPMAN, A. et al.,
2017; QU, Z. et al., 2016; WENG, W. et al., 2017).

Uma grande quantidade de informacg@es sobre a liberacdo de potassio durante
a combustédo de biomassa pode ser obtida através de tecnologia de teste offline, que
inclui principalmente microscopio eletrénico de varredura (SEM - scanning electron
microscope), espectrometro de fluorescéncia de raios-x (XRF - x-ray fluorescence
spectrometer), espectroscopia de raios-x dispersos de energia (EDX - energy
dispersive x-ray spectroscopy) e difratdbmetro de raios-x (XRD - x-ray diffractomer)
(VASSILEV, S.V.; VASSILEVA, C.G., 2005; WANG, C. et al., 2020). Embora a
tecnologia de teste offline possa determinar a forma e contetdo de potassio durante
todo o ciclo de combustdo da biomassa, ndo pode obter informacdes sobre a
concentracéo dele liberado no gas em tempo real, mas esta informacao é essencial
para otimizar o modelo de liberacdo do potassio (JENSEN, P.A. et al., 2000; LIAO, Y.;
YANG, G.; MA, X., 2012). Nos ultimos anos, as tecnologias de espectroscopia a laser,
como LIBS, tém sido usados para a medicdo online de concentracdo de potassio e
sodio em chamas. A técnica de LIBS foi utilizada para fazer medi¢Ges online de sodio
(Na), potassio (K), galio (Ga), magnésio (Mg) e outros elementos no gas de combustao
da cauda da caldeira e mostrou que a concentracdo de sodio liberado no gas de
combustédo estava relacionada a temperatura da parede para fornos de vidro. Quando
a temperatura da parede aumentou em 50 K, a concentracéo de sodio liberado no gas
de combustdo dobrou, o que indicou que a concentracdo estava relacionada ao
aumento de temperatura além de medir a liberagdo concentracdes de potassio (K) e
sédio (Na) durante a combustdo de madeira de pinho (BLEVINS, L.G. et al., 2003;
HSU, L. etal, 2011, LI, K., et al., 2021).

Embora a identificacdo online de tipos de carvao tenha sido amplamente

estudada, pesquisas limitadas foram realizadas para identificar tipos de combustiveis
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de biomassa em tempo real. Estudos tém se concentrado na identificacédo do tipo de
combustivel com base na deteccédo de radiacdo de chama e deteccdo de chamas
baseada em imagem sendo proposta uma técnica de rastreamento de combustivel
online onde trés fotodiodos foram usados para adquirir sinais radiativos de chama nas
faixas espectrais ultravioleta (UV), visivel (VIS) e infravermelha (IR) (XU, L. et al.,
2004; XU, L. et al., 2005; XU, L. et al., 2012; TAN, C. et al., 2012).

Caracteristicas da chama, como componente de estado estacionario,
componente dinamico, nitidez, curtose no dominio do tempo dos sinais de chama,
frequéncia de cintilagdo foram analisados e através da integracdo da analise de
componente principal (PCA - principal component analysis) modelos computacionais
foram utilizados para identificar o tipo de carvéao, as técnicas de controle fuzzy e rede
neural. Quatro fotodiodos foram utilizados para coletar sinais de chama em diferentes
bandas (como 400-1100nm, 900—-1700nm, 1800-3200nm, 2000—7000nm). O dominio
do tempo e caracteristicas de dominio de frequéncia do componente corrente continua
(DC), corrente alternada (AC), valor médio quadratico, assimetria, curtose e
frequéncia de oscilacdo foram extraidos, respectivamente. A identificacdo de
biomassa, carvado simples e carvdo misturado foi realizado com base em um modelo
de logica fuzzy. Foram examinadas a maquina de vetor de suporte de minimos
guadrados (LS-SVM - least squares support vector machine) para identificar os tipos
de combustivel usando recursos de chama como valores de pico, frequéncia e
intensidade de oscilagdo. E desenvolveu-se um dispositivo de carga acoplada (CCD -
charge-coupled device) baseado no sistema espectroscopico que é capaz de detectar
0s espectros de linha atbmica de metais alcalinos (Na e K) em chamas de carvao.
Algoritmos foram sugeridos para a identificacdo do tipo de carvdo com base nas
informagdes de chama obtidas (XU, L. et al., 2012; CHI, T. et al., 2010; XU, L. et al.,
2004; HUANG, Y. et al., 2011; YIN, F. et al., 2017).

Um modelo de maquina de vetor de suporte (SVM - support vector machine) foi
desenvolvido baseando-se nas imagens da chama, intensidade de luz e frequéncia
de tempo para assim, conseguir identificar on-line do tipo de carvao (ZHOU, H. et al.,
2014). Comparando o método de detecc¢éo de radiacdo de chama com o da detecc¢éo
de chama baseada em imagem, o primeiro tem a vantagem de menos carga de
processamento de dados, portanto menor tempo de resposta do sistema. A maioria
das pesquisas sobre identificacdo de combustivel € baseada na radiacdo da chama,

onde apenas sinais de chama nas bandas de radiag&o especificas foram usados. No
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entanto, a chama contém informacfes abundantes, por exemplo, informacdes
radiativas de radicais de chama tais como hidroxilas (OH) na faixa de 310,85nm,
nitrilas (CN) na faixa de 390,00nm, hidrocarbonetos (CH) na faixa de 430,57nm e C2
nas faixas de 515,23nm, 545,59nm que estdo intimamente relacionados as
propriedades do combustivel e as condicGes de operacao, resultando na formacéo e
emissdo de poluentes atmosféricos. Alguns estudos foram realizados onde as
caracteristicas dos radicais de chama eram adquiridas através de imagens
espectroscopicas de chama, e as emissbes de 6xido de nitrogénio (NOx) foram
previstas usando diferentes algoritmos de computacionais, incluindo transformacéao de
contorno, regressado vetorial de suporte a minimos quadrados (LS-SVR - least
squares-support vector regression), modelagem de funcao de base radial e técnicas
de aprendizagem profunda. O trabalho preliminar de identificacdo online de
combustiveis de biomassa também foi realizado com base nha combinacao de imagem
de radical de chama com varios modelos, incluindo funcéo de base radical (RBF -
radical basis function), rede neural e SVM (LI, X. et al., 2015). Essas técnicas, no
entanto, sdo consideradas complicadas e demoradas para construir a engenharia de
recursos, especialmente para usos praticos. Algoritmos de computacao proprios com
base nos quais um modelo de identificacdo de combustivel é estabelecido. A rede
neural e o SVM tém sido amplamente usados para esses fins. Embora a rede neural
tenha provado ser uma ferramenta poderosa para identificar o tipo de combustivel,
possui uma série de desvantagens, como convergéncia lenta, oscilacao facil e queda
facil em minimos locais. O SVM, tem uma boa capacidade de generaliza¢do, uma vez
que funciona com o principio da minimizacdo do risco estrutural. O SVM € um
algoritmo de classificacdo binéria. Geralmente sofre uma baixa eficiéncia de
classificagcdo na resolucdo problemas de varias classificagbes. Também é dificil
selecionar a funcdo do ndcleo e os parametros em um modelo SVM. O algoritmo do
modelo de arvore é um método de aprendizado de maquina supervisionado, que adota
uma estrutura de arvore para construir um modelo baseado nos atributos dos dados.
Cada ramo de uma éarvore, do no da raiz ao n6é da folha, pode determinar

exclusivamente uma regra de classificacao (GE, H., et al., 2021).

1.4 Justificativa

O estudo sobre a liberagdo de metais alcalinos continua sendo de relevante


https://ietresearch.onlinelibrary.wiley.com/action/doSearch?ContribAuthorRaw=Li%2C+Xinli

22

importancia, principalmente nas industrias de geracdo de energia que utilizam a
combustdo de combustiveis solidos. Durante a queima desse combustivel é gerado
vapores como o cloreto de sédio (NaCl) e o cloreto de potassio (KCI) e estes
componentes sdo extremamente reativos, principalmente com a agua presente na
umidade do ar, causando problemas de incrustacdo e corrosdo na superficie dos
fornos (WENG, W, et al., 2017).

Por trabalhar com altas temperaturas, as caldeiras de usinas de energia séo
propensas ao fenbmeno de coque, pois em sua composi¢do, o combustivel sélido
contém metais alcalinos, tornando baixo o ponto de fusdo das cinzas desse
combustivel.

Medir e conhecer as concentracdes de sodio e potadssio em uma chama de
combustéo dentro dos fornos de forma precisa se tornou importante, pois 0s metais
alcalinos liberados durante a combustdo sdo responsaveis pela formacdo de
depdsitos pegajosos na caldeira, interferindo no funcionamento adequado do forno
(OLESCHKO, H. et al., 2007).

Para compreender o processo da queima por espectros da chama de
combustdo € necessario relacionar trés parametros funcionais, como a intensidade da
radiacdo, a concentracdo de vapores dos metais alcalinos e a temperatura local da
chama, tomando o devido cuidado com ruidos nas medicdes, jA que o método de
captura dos espectros sdo bastante sensiveis e normalmente necessitam de métodos
automatizados ou manuais para separacao e identificacdo dos pontos de linha de
base dos dados coletados (YAN, W., et al., 2017).

1.5 Formulacéo tedrica e procedimento numérico

Na execucédo deste trabalho utilizou 0 método de duas cores para calcular a
temperatura das chamas e correlagdes empiricas para estimar a emissdo de metais
alcalinos durante a combustdo da biomassa. Foram utilizados algoritmos
paraconsistentes para formar uma estrutura computacional capaz de aplicar técnicas
de aprendizagem de maquina com o objetivo de agrupar os dados originados da
queima do bagaco de cana-de-acUcar e investigar a correlagdo com as quantidades

fisicas do processo.

1.5.1 Formulacdes de espectrometria (FES — flame emission spectroscopy)
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1.5.1.1 Caélculo de temperatura

A intensidade de radiacio “I” emitida por uma chama no comprimento de onda
“A” depende da emissividade da chama “€(A)” e da temperatura “T” de acordo com a
lei de Planck abaixo (ZHOU, L., et al., 2022) (MODEST M.F., 2013).

2mhc?
A5 (ehe/2T — 1) )

IA,T) = e(A)

“n

onde “h” é a constante de Planck, “c” é a velocidade da luz e “k” € a constante
Boltzmann. Para a faixa de comprimento de onda que varia entre 300 a 1.000 nm e a
faixa de temperatura variando entre 800 a 2000 K, uma vez que “hc/AKT >> 17, a lei
de Planck pode ser substituida pela lei de radiacdo de Wien (ZHOU, L., et al., 2022)
(MODEST, M.F., 2013).

2mhc?

I(A,T) = e(A)W

=eD1,(AT) @)

O sistema espectrométrico obtém a intensidade de radiagdo monocromatica
dentro da faixa de comprimento de onda de 260 a 1.100 nm. A saida do sistema
espectrométrico e do sistema de imagem de chama é apenas um valor de tensao
convertido do sinal de radiacdo através da conversdo fotoelétrica. Com base na
suposi¢ao de uma emissividade constante no comprimento de onda “A” e “A + AN, a
temperatura “T” € dada pelo método de duas cores como,
malvabryy)

Tzl [ IA,T) E ®)
"I+ ALT) A+ 805

1.5.1.2 Célculo de emissao de alcali

Quando os atomos recebem fétons de uma fonte, seus elétrons podem mudar
seu nivel de energia, se a energia do féton corresponder a energia quantizada do
elemento. Cada elemento quimico tem quantidades especificas de energia que geram
uma mudanca de nivel, quantidades menores ou maiores ndo geram tal transicdo. A
presenca de linhas de emissdo ou absor¢cdo no espectro eletromagnético em
frequéncia (ou em comprimentos de onda) caracteristicas dos elementos quimicos

mostram sua presenca nos gases passados pelos fétons. A correlacdo para a
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estimativa de concentracdo de sédio e de potassio em chamas que se correlacionam
com a emissao de intensidade e temperatura € proposta em como indicado a seguir
(LI, K., etal., 2021a; LI, K., et al., 2021b).

Isgo na = 1,2966 x I;)(A589, T) X Cpg 4

I;66 k = 0,821 x I(A766, T) x Cx (5)
onde “Cna” € concentragéo de sédio em ppm, € “Iy,s59” € @ emisséo de intensidade de
radiacao do sédio no comprimento de onda igual a 589 nm e “Ck” é concentracdo de

potassio em ppm, e “I, " € a emissdo de intensidade de radiagdo de potassio no

comprimento de onda igual a 766 nm.

Assim, com base nos dados espectrais da chama de biomassa e usando a
formulacdo do método de duas cores (equacao 3) e a correlacdo empirica da literatura
(LI, K., et al., 2021a; LI, K., et al., 2021b) para estimar a concentracdo de sédio e de
potéssio nas chamas (equacédo 4 e 5), é construido um banco de dados que é utilizado
na técnica de Inteligéncia Artificial chamada Logica Anotada Paraconsistente com

anotacao de dois valores (LPA2v).

1.5.2 Abordagem Légica: Logica Paraconsistente Anotada com anotacgdo de dois

valores LPA2v

A seguir esta uma descricao mais detalhada da Légica Paraconsistente (LP) e
sua extensdo na forma LPA2v, bem como suas equacdes e algoritmos usados neste
trabalho.

A légica classica baseia-se em leis binarias rigidas, o que impossibilita aplica-
la em algumas situacbes do mundo real, como situacbes de redundancia,
inconsisténcias ou expressas por incompletude (DA SILVA FILHO, J.I.,, LAMBERT-
TORRES, G., ABE, J.M., 2010). Os quatros principios béasicos da légica classica

podem ser descritos conforme as seguintes nota¢cdes matematicas:

1. Principio da ldentidade “p = p”™:
Todo objeto é idéntico a si mesmo.

2. Principio da Identidade proposicional “p — p”:
Toda proposicéo implica nela mesma.

3. Principio do terceiro excluido “p v = p”™:
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De duas proposicdes contraditérias (isto é, tais que uma é a negacao da outra)
uma delas é verdadeira.
4. Principio da ndo-contradi¢céo “~ (p v = p)”:

Entre duas proposi¢des contraditérias, uma é falsa.

Recentemente, légicas ndo classicas como, multivalorada, Fuzzy,
paraconsistente, etc. foram introduzidas e desenvolvidas para atuar em situacdes
onde a légica binaria ndo pode ser aplicada. Portanto, as légicas ndo classicas tém
como principal objetivo se opor aos principios binarios da logica classica, e dentre
estes destaca-se a Logica Paraconsistente (LP) que tem como principal propriedade
lidar com o conceito de contradicdo sem banalizacéo (GARCIA, D.V., 2019). A LP tem
como extensdo a LoOgica Paraconsistente Anotada (LPA), que possui uma malha
associada com estados logicos representados em seus vértices. Desta forma,
sentencas légicas podem ser obtidas onde as proposi¢des “P” podem ser analisadas
com base em evidéncias (DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE, J.M.,
2010) (DA SILVA FILHO, J.1., 2021). A partir de um reticulado de quatro veértices, é
possivel associar um tipo de Logica Anotada Paraconsistente na qual sao
considerados dois valores evidenciais (LPA2v) relacionados a uma determinada
proposi¢cao “P”. Ao interpretar os valores evidenciais por anotacdo ou graus de
evidéncia normalizados, obtém-se equacdes envolvendo os estados l6gicos que sao
representados no reticulado de quatro vértices. Os quatro estados l6gicos extremos
representados nos vértices da rede sao: Verdadeiro “V”, Falso “F”, Paracompleto ou
Indeterminacgéo “L” e Inconsistente “T”, conforme demonstrado na figura 3 (DA SILVA
FILHO, J.Il.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE, J.M., 2010). Assim, a formula atbmica
evidencial da forma “P(u, A)” pode ser vista como uma proposi¢cao “P” com sua
anotacao de dois valores logicos, onde: “y” € o grau de evidéncia favoravel, “A” € o
grau de evidéncia desfavoravel e pertencem ao intervalo [0,1] (intervalo de unidade
real) (DA SILVA FILHO, J.I., 2021) (CORREA, M.P., 2022).
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Figura 5. Representacdo de LPA2v. a) Rede associada quatro vértices. b) LPA2v-Reticulado com
estados logicos paraconsistentes e anotacgdes.
Fonte: DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE, J.M. (2010 e p. 320)

(1,0) indicando existéncia de evidéncia favoravel total e evidéncia desfavoravel nula -
configurando um estado I6gico extremo Verdadeiro “V”.

(0,1) indicando existéncia de evidéncia favoravel nula e evidéncia desfavoravel total -
configurando um estado légico extremo Falso “F”.

(1,1) indicando existéncia de evidéncia favoravel total e evidéncia desfavoravel total -
configurando um estado l6gico extremo Inconsistente “T”.

(0,0) indicando existéncia de evidéncia favoravel nula e evidéncia desfavoravel nula -
configurando um estado l6gico extremo Paracompleto ou Indeterminado “L”.

O grau de Evidéncia favoravel “y” € um valor que representa as evidéncias
favoraveis a proposicao “P”, e o grau de evidéncia desfavoravel “A” € um valor que
representa a evidéncia desfavoravel a proposicao “P”. Assim, a associagao de um par
“(u, A)” para uma proposicao “P” significa que o grau de evidéncia favoravel em “P” é
“W”, e o grau de evidéncia desfavoravel é “\”. De acordo com as anotag¢des na rede
(DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE, J.M., 2010; CORREA, M.P.,
2022).

As equacdes da LPA2v sédo obtidas através de uma transformacgéo, onde o grau
de evidéncia favoravel “p” no eixo y, e o grau de evidéncia desfavoravel “\”, no eixo X,
séo primeiro tragados em um Quadrado Unitario no Plano Cartesiano (QUPC). Através
de trés fases de transformacfes lineares permitem que os graus de evidéncia
representados nos eixos x, y do QUPC estejam localizados no eixo X, Y de uma rede
associada ao LPA2v. A transformacéao final é dada por:

TX,Y)=@x—-y,x+y—-1) (6)
Relacionando os componentes da transformagcdo “T(X,Y)” de acordo com a
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nomenclatura usual de LPA2v, onde:
X = U — grau de evidéncia favoravel, com 0 < p <1

y = A — grau de evidéncia desfavoravel, com 0 < A <1

O primeiro termo obtido no par ordenado da equacéo de transformacao é:
X=x—-y=p—»2 @
que sera chamado de grau de certeza “Gc”. Portanto, o grau de certeza é obtido pela

seguinte equagao:

Ge=n-2 ®)
O segundo termo obtido no par ordenado da equacéo de transformacéo é:
Y=x+y—-1=pu+1-1 )

que sera chamado de grau de contradicao “Gct”. Portanto, o grau de contradicao &
obtido pela seguinte equacéao:

Gee=(p+A) -1 (10)
Como visto na figura 4, o grau de certeza do valor real “Gcr” € obtido determinando a
distancia “d” (valor entre o estado l6gico paraconsistente e o estado légico extremo

Verdadeiro “V” ou Falso “F” na rede LPA2v:

d = J(l = 1GcD)? + Ger? (1)
Com a distancia “d”, os valores de “Ger” séo calculados de acordo com as condigcdes

mostradas abaixo (DA SILVA FILHO, J.I. et al., 2016):
SeGc>0

Ger=1- \/(1 —|Gc)? + Ger? (12)

Se Ge<O0

Ger = \[(1 — G2+ Ger® — 1 (13)

O grau de evidéncia resultante real “puer” é calculado a partir de equagdes 12 e 13:

G +1
HEr = > (14)
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Ger A
A
A
’ +1 T (Ger, GeT)
F=(,1 T=0,1
_ CSal__ 7N
F / J \\\\\ V
R —e- N
-1 0 Ger Ge +1 Ge
1 =00 V =01}
— | % _1
| U | L

(a) (b)

Figura 6. Quadrado Unitario no Plano Cartesiano QUPC. a) Reticulado e LPA2v. b) Reticulado com
Gc - Grau de certeza (X), grau de Contradicao de Ger (Y) e distancia d para obter Gcr.
Fonte: DA SILVA FILHO, J.l.; LAMBERT-TORRES G.; ABE J.M. (2010 e p. 320)

Com as equacles apresentadas, pode-se entdo construir algoritmos para a
analise e comparacao de sinais através da Logica Paraconsistente. Neste trabalho
utilizaremos cinco algoritmos: Extrator dos graus de evidéncia, NO de andlise
paraconsistente (NAP), Extrator de efeitos contradicbes, Detector de ocorréncias de
similaridades e o Extrator de grau de evidéncia de frequéncia. Esses algoritmos seréo

mostrados respectivamente a seguir.

1.5.3 Extrator dos graus de evidéncia.

O algoritmo para extrair os graus de evidéncia transforma os valores das
quantidades fisicas medidas em graus de evidéncia avaliados entre 0 e 1. Para obter
os graus de evidéncia, estabelece-se a faixa de interesse com os valores minimos e
maximos de grandeza em estudo, e a normalizacéo é feita para qualquer valor medido
de grandeza a partir de uma equacao, por exemplo, a equacgéo de uma linha reta (DA
SILVA FILHO, J.1., 2016) (DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE, J.M.,
2010).

1 se MedidaXy,0r = Maxvalor

MedidaXValor — MiNygior
Hi maXxyaior — MMNyqlor

se MedidaXValor € [minValorr maxValor] (15)

0 se MedidaXyg10r < MiNygior
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A figura 7 mostra o grafico no qual se pode obter o grau de evidéncia na faixa
de interesse dada pelo maior valor (maxvaior) € menor valor (minvaior) a partir de uma
medicao de grandeza (MedidaXvaior), Sendo neste caso a equacao de uma linha reta
(DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE, J.M., 2010) (CORREA, M.P.,
2022).

N
1 1
1 1
1 i i —
1 1
1 1
1 1
1 1
P 1 1
H(X) ; !
1 T 1
1 1
| |
—_ ) ! N
| | <
0 1 1 GX
MiNvalor MaXvalor
X
MedidaXvalor

Figura 7. Grafico da equac¢éo da linha de equacdo da equacéo da equacédo para ser usada no extrator
dos graus do algoritmo de evidéncia e simbolo do extrator dos graus do algoritmo de evidéncia.

1.5.4 NO de Analise Paraconsistente (NAP).

O algoritmo N6 de Analise Paraconsistente (NAP) recebe dois sinais de
informacgéo representados por graus de evidéncia e apresenta como resultado final
um unico valor do grau de evidéncia resultante. O Grau de Evidéncia resultante da
saida € um valor que expressa uma representacdo da analise em que o efeito da
contradicdo entre os dois valores aplicados em seus insumos € nulo (DA SILVA
FILHO, J.l.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE, J.M., 2010) (DA SILVA FILHO, J.1., 2021).

K
\ U-ER
—>
}\ /
Figura 8. Simbolo de um nd tipico de analise paraconsistente (NAP).

Na construgcdo do NAP, séo utilizadas as equacdes de LPA2v, sendo
considerada a célula minima de analise de um Sistema de Tratamento de Incertezas
paraconsistente.

O NAP pode ser utilizado em diversos campos de conhecimento onde

informacdes incompletas e contraditdrias receberéo tratamento adequado através das
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equacdes LPA2v resultando em um unico valor sem o efeito da contradicéo.
A descricdo do NAP é dada abaixo (DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-TORRES, G,;
ABE, J.M., 2010) (DA SILVA FILHO, J.l., 2021) (DA SILVA FILHO, J.1., 2016):

1. Apresentar dois valores de entrada:

M (grau de evidéncia favoravel - 0 < y <1)

A (grau de evidéncia desfavoravel - 0 <A £1)
2. Calcular o Grau de Certeza:

(Ge=u—2) (16)
3. Calcular o Grau de Contradicéo
Gee =W+ -1 (17)

4. Calcule a distancia “d” entre o estado légico paraconsistente “Gc”, “Get” € 0

estado légico extremo (Verdadeiro “V” ou Falso “F”) nos vértices da rede LPA2v

d= (L —16c? + 6o’ i
5. Determine o sinal de saida:
Se “d>1”
entdo S; = 0.5 Considere a definicdo e va para o Fim. Caso contrario, va para
0 proximo item.

6. Determine o Grau de Certeza Real:

Se “GC > 0”
Ger=(1-4d) (19)
Se “Gec <0’
Ger=(d—1) (20)
7. Calcule o grau de evidéncia resultante real
Geg +1
(.“ER = ) ) (21)

8. Apresentar os resultados na saida:

S1 = Ugr (22)
9. Fim

Os NAP serao interligados formando uma rede denominada rede NAP - Rede de
Andlise de Paraconsistente (DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE,
J.M., 2010) (DA SILVA FILHO, J.l.,, 2021) (DA SILVA FILHO, J.l.,, 2016). Essas
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equacdes e algoritmos da rede NAP atuam em comparacdes e analises de valores
que representam informacdes, embora esses valores venham de informacdes

contraditérias.

1.5.5 Extrator dos efeitos da contradicao.

O Algoritmo Extrator do Efeitos da Contradicéo (ParaExtrctr) consiste em uma
rede de NAP que funciona através de iteragbes (DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-
TORRES, G.; ABE, J.M., 2010) (DA SILVA FILHO, J.I., 2021) (DA SILVA FILHO, J.I.,
2016). Com sua operacéo recorrente, o Algoritmo Extrator do Efeitos da Contradi¢édo
€ habilitado a remover gradualmente os resultados ou efeitos da contradicdo em
grupos de sinais de informacao. Este Algoritmo usa um grupo de sinais de informacao
representados por um conjunto de graus de evidéncia em relacdo a uma determinada
proposicao “P”. De forma recorrente, o Algoritmo realiza assim a verificagao
paraconsistente através do NAP em seus valores, e gradualmente retira os resultados
do efeito da contradicdo até que haja apenas um Unico grau de evidéncia como saida.
O grau de evidéncia resultante é considerado o valor representativo do grupo e livre
dos efeitos da contradicdo (DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-TORRES, G.; ABE,
J.M., 2010) (DA SILVA FILHO, J.I., 2021) (DA SILVA FILHO, J.1., 2016).

A descricdo do algoritmo extrator dos efeitos da contradicéo é dada abaixo:

1. Apresentar um conjunto de graus de evidéncia que compdem o grupo em
estudo.
Gu= (A, uB, uC, ..., uN ) — (graus de evidéncia-0<pu <1)

2. Selecionar o maior valor entre os graus de evidéncia do grupo de estudo.

Mmax = max (A, uB,pC,..., uN) (23)
3. Considerar o maior valor entre os Graus de Evidéncia do grupo de estudo em
grau de Evidéncia favoravel:

Hmax = Ha (24)

4. Selecionar o menor valor entre os graus de Evidéncia do grupo de estudo.

Mmin = min (WA, B, uC,..., uN) (25)
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5. Transformar o menor valor em grau desfavoravel de evidéncia:

1= pmin = A (26)
6. Aplicar o algoritmo PAN em “pa” e “Aa” obtendo o grau de evidéncia real
resultante (LERnN).
7. Retornar “uERN” no conjunto “Gu” e remove os valores “Umax” € “Pmin”
selecionados anteriormente.
8. Retornar ao item 2 até que o Grupo em estudo tenha um Unico elemento

resultante:

Gy = (uER) 27)
1.5.6 Detector de ocorréncias de similaridade.

Esse algoritmo analisa a aderéncia das amostras estudadas com o padréao
criando anteriormente pela LPA2v, sendo que caso a diferenca entre as duas seja
menor que 0,1 o algoritmo classifica com ocorréncia de similaridade entre a amostra

e 0 padrao.
1.5.7 Extrator de graus de evidéncia da frequéncia.

O algoritmo nomeado "Extrator de Evidéncias da Frequéncia" utiliza o basico do
LPA2v e conceitos de estatistica para fazer a extracdo do grau de evidéncia avaliado
entre 0 e 1. Sua descricdo € mostrada abaixo (DA SILVA FILHO, J.I.; LAMBERT-
TORRES, G.; ABE, J.M., 2010) (DA SILVA FILHO, J.I., 2021) (DA SILVA FILHO, J.I.,
2016).

1. Enviar um conjunto de dados de amostra com o tamanho da amostra “N”.

C = {nl,nz,...nn} (28)

2. Determinar o numero de categorias (ou classes) desejadas “Nc”.

Nc=X (29)

3. Determinar a frequéncia relativa

3.1 Enumerar quantas vezes cada item ou objeto coletado aparece em cada
categoria.
Numero de objetos da categoria A = Frequéncia categoria A = fA

Numero de objetos da categoria B = Frequéncia categoria B = fB
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Numero de objetos de categoria n = Categoria Frequéncia = fn
3.2 Determinar a Frequéncia Relativa (f) de cada categoria do Universo
Amostral.

_
fr_ﬁ

3.3 Fazer: (Considere o Universo amostral, o grau de Unidade de Evidéncia

(30)

(v = 1) o maior valor da Frequéncia Relativa)

Upr = frv1 (31)
3.4 Determinar o grau de evidéncia da frequéncia de cada categoria (ou de
cada classe) relacionando seu valor ao valor da Frequéncia Relativa, que foi

considerado o grau de Evidéncia unitaria. Fazer:

fr1 fra frn

At = Fo B T o T o (32)

1.6 Objetivo
1.6.1 Objetivo geral

O presente trabalho teve por objetivo estimar o teor de gases alcalinos (sodio
e potassio) nas chamas da queima residuos sdlidos de biomassa, especificamente do
bagaco de cana-de-acucar, utilizando a técnica de espectroscopia de emissao de
chama (FES), e criar um padréo de reconhecimento da queima desse material,
utilizando um modelo algoritmico baseado na légica paraconsistente anotada (LPA2v).

1.6.2 Objetivos especificos

Visando alcancar o objetivo geral do trabalho, teve-se como objetivos
especificos:
a) Calcular a temperatura de chama, utilizando o método de duas cores;
b) Calcular a temperatura de chama, utilizando o método inverso de Levenberg-
Marquardt;
c) Coletar dados dos espectros e tabelar a intensidade de emissédo de sédio e de

potassio na combustao.



d) Criar padrao de identificacdo do material biomassa (bagaco de cana de
acucar) utilizando meios computacionais, através da logica paraconsistente
anotada LPA.

34
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2 MATERIAIS E METODOS

O bagaco de cana-de-acucar utilizado nesses experimentos foi coletado no
sistema de racéo de combustivel de uma usina localizada na regi&o de Piura, no litoral
norte do Peru, e a coleta utilizada para a queima no estudo foi diretamente da planta.
Em geral, as amostras de bagaco de cana utilizadas como combustivel sédo residuos
sélidos de biomassa com composi¢cao ndo padrdo, ou seja, com composi¢ao e teor
varidvel de impureza. Foram realizados diversos testes experimentais preliminares
para definir o procedimento padrdo no processo de combustdo do bagaco e a
execucao da coleta de dados. O processo de combustédo no forno piloto durante os
testes experimentais é difusivo, turbulento e instavel. O tempo de integracdo no
sistema espectrometro esta se configurando de acordo com a luminosidade da chama
para procurar obter em cada teste experimental espectros brutos com emissao
maxima de intensidade na faixa de 60.000 contagens. Em seguida, o tempo de
integracdo em cada espectrometro é fixo. Depois disso, foram realizados nove testes
de combustédo com amostras de bagaco.

Para verificar a semelhanca das condicfes fisicas dos testes de combustdo e a
composicdo verificada do combustivel, aplicou-se a abordagem paraconsistente.
Padrbes paraconsistentes foram obtidos para cada amostra do banco de dados e apo6s

isso, foi aplicando o algoritmo LPA2v em seu ciclo de aprendizagem.

2.1 Configuracdo experimental

Uma camara de combusté&o piloto que simula a combustéo de grade de bagaco
de cana-de-acucar é montada em laboratorio para obter o espectro da chama da
biomassa durante um processo de combustdo de bagagco. A camara de combustédo
foi usada juntamente com um sistema espectrométrico para medir o processo de
gueima e posteriormente ser utilizado para calcular a temperatura da chama. A
camara de combustdo € um tipo de camara de combustédo tubular vertical, como €&
exibido na figura 9(a). A figura 9(b) mostra um desenho esquematico da camara em

grade.
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100 mm

(b)

Figura 9. Camara de combustédo piloto (a). Camara em grade (b).

A camara de combustdo foi construida utilizando tubos de acgo inoxidavel de
100 mm de didmetro com uma chama produzida por um queimador de gas Meker e
gas liquefeito de petréleo (GLP). O tubo inferior tem um comprimento de 120 mm e
uma grade na parte superior para reter a biomassa. Furos longitudinais no tubo
superior com didmetro de 10 mm e distancia entre centros de 15 mm permitem a
insercao da sonda contendo a lente espectrdmetro para coletar dados espectrais. O
forno tem muitas portas de visualizacdo na parede do tubo para instalar o sensor do
sistema espectrométrico em diferentes posi¢cdes de nivel. Tubo adicional com as
mesmas caracteristicas do tubo superior pode ser anexado a ele expandindo a altura
da camara. Uma pequena chaminé € instalada na parede superior do forno como
uma saida para gases de combustéo permitindo a circulacao de ar fresco no forno que
suporta 0 processo de combustdo. O processo de combustdo € realizado em um
procedimento em lote utilizando pequenas amostras de bagaco de cana-de-agucar de
10ge 15g.

2.1.1 Sistema espectrométrico
O sistema espectrdmetro consiste em dois espectrdmetros, uma sonda de

medicdo e um computador portatil. Um Espectrometro de Fibra Optica AvaSpec-
ULS4096CL-RS-EVO e um Espectrometro de Fibra Optica AvaSpec-ULS-EVO foram



37

usados para processar 0os dados de luz recebidos. A faixa de comprimento de onda
de medicdo dos espectrometros foi de 200 nm a 720 nm e 600 nm a 1100 nm,
respectivamente. A resolucao espectral dos espectrémetros é de 0,6 nm e 0,13 nm,
respectivamente. A sonda de medi¢ao consiste em uma lente de coliséo e um cabo
de fibra optica. A lente col-UV/vis collimating, parafusos na extremidade do conector
de entrada de fibra Optica e converte o feixe divergente de radiacdo em um feixe
paralelo. O espectrometro é conectado a um computador portatil através de um cabo
USB e usa uma interface AvaSoft-8 USB2. A figura 10 mostra um esquema do sistema

de medicdo de espectrometria.

Eépeétrﬁmétro

Fibra 6tica

Figura 10. Esquema do sistema de espectrometria.

Para experimentos relatados neste trabalho, o tempo de exposicédo (integracdo)
€ de cerca de vérias centenas de milissegundos, o que significa que a medicdo se
intensifica em diferentes comprimentos de onda pelo espectrémetro, além de ser
realizada quase simultaneamente. O sistema espectrométrico foi utilizado para coletar
intensidades espectrais da chama do bagaco de cana-de-acucar através do visor do

forno da caldeira a cada segundo.
2.1.2 Procedimento Numérico
A estrutura algoritmica paraconsistente para aprendizado dos padrées de sinal

do espectro de temperatura da queima do bagaco de cana-de-agucar e do ciclo de

testes e comparacéo é apresentada, na forma de diagrama de blocos, na figura 11.
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Ciclo de aprendizado
Algoritmo extrator .
de grau de evidéncia Algoritmo

|:> de normalizagdo de extrétor de |:> 8 amostras de
efeito de

pré-processamento

8 amostras de sinais
de espectroscopia
relacionados a

Banco de dados

padrdes

temperatura de de dados. contradicgo. paraconsistente.
queima.
Anélise paraconsistente
Extracdo de amostras e comparagdo de
para testes padrGes
ﬂ Amostras para paraconsistentes da
testes . . rede NAP.
Ciclo de testes e comparacGes

Algoritmo extrator Algoritmo Comparagdo
de grau de evidéncia extrator de Padrdo Algoritmo extrator Resultados
de normalizacdo de |:> ofeito de |:> paraconsistente |:> de grau de evidéncia |:> agrupado~s por
pré-processamento contradicio. para testes. da frequéncia. rotulagdo.

de dados.

Figura 11. Estrutura paraconsistente para aprender os padrdes de sinal do espectro de temperatura
da queima do bagaco de cana-de-acucar e do ciclo de testiculos e comparacdes.

2.1.3 Extrator dos graus de evidéncia.

O algoritmo extrator de graus de evidéncia aplicado neste trabalho foi
desenvolvido em programacao no sistema MATLAB, sendo apresentado a seguir em

formato matricial, e sobre formato de codigos de programacéo no Apéndice A:

a. Inicio do algoritmo
a.l Ler da planilha de dados coletados, denominada “Matriz”
b. Definicdo dos limiares da linearizacéo
b.1 Determinar o maior valor de cada linha da matriz
b.2 Armazenar o valor na nova matriz, denominada “MatrizMax”
b.3 Determinar o menor valor de cada linha da matriz
b.4 Armazenar o valor na nova matriz, denominada “MatrizMin”
c. Modelagem com variacéo linear

133
|

c.1 Para “” variando de 1 até “L” (onde L é a quantidade de linhas da matriz)

c.2 Para “j” variando de 2 até “C” (onde C é a quantidade de colunas da matriz)
c.2.1 Se “Matriz(i,j) < MatrizMin(i,1)”
c.2.1.1 Entao “p=0"
c.2.2 Senao
c.2.3 Se “Matriz(i,j) = MatrizMax(i,1)”
c.2.3.1 Entao “pu=1"

c.2.4 Senao
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c.2.4.1 Entao “p=(Matrix(i,j)-MatrizMin(i,1))/(MatrizMax(i,1)-MatrizMin(i, 1))
c.3 Fim
c.4 Determina uma nova matriz, denominada “MatrizN(i,j)= p”
c.5 Fim
c.6 Fim

c.7 Gravar 3 novas planilhas, denominadas “Normaliza”, “Maximo” e “Minimo”

c.8 Fim

2.1.4 NO de Analise Paraconsistente (NAP).

Neste trabalho a andlise é feita em varias condicdes do sistema de roteamento
e no modo simultaneo e na andlise paraconsistente, utilizaremos uma rede (rede NAP)

composta por 4 NAP.

2.1.5 Extrator dos efeitos da contradicao.

O algoritmo extrator de efeitos de contradicdo aplicado neste trabalho foi
desenvolvido em programacéo no sistema MATLAB, sendo apresentado a seguir em

formato matricial, e sobre formato de codigos de programacéo no Apéndice A:

a. Inicio do algoritmo
a.1 Ler da planilha de dados coletados, denominada “Normaliza”
b. Determinacéo de parametros
b.1 Para “i” variando de 1 até “L” (onde L é a quantidade de linhas de “Normaliza”)
b.2 Cria uma nova matriz, denominada “matrizN”
b.3 Atribuir “t” (para a quantidade de colunas de “matrizN”)
c. Entrada de dados e calculos
c.1 Enquanto “t > 1”
c.1.1 Entdo “py_N = maximo valor da linha de matrizN”
c.1.2 Entdo “A_N =1 - menor valor da linha de matrizN”
c.2. Célculo do Grau de Certeza e Grau de Contradicdo
c.2.1 Entdo “Gc = uy_N - A_N" (onde Gc é o grau de certeza)
c.2.2 Entdo “Get = (u_N + A_N) — 1 (onde Gct é o grau de contradicao)
c.3 Calculo da Distancia
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c.3.1 Entdo “d = V(1- | Gc |*2)+(Gct)r2”
c.4 Calculo do Grau de Certeza Real
c4.1Se“d=1"
c.4.1.1 Entdo “Gcer = 0” (onde Gcer € o grau de certeza real)
c.4.2 Senéo
c.4.3Se “Gec>0"
c.4.3.1 Entéo “Ger = 1-d”
c.4.4 Senéo
c.4.4.1 Entdo “Gcer = d-17
c.4.5 Fim
c.4.6 Fim
c.5 Calculo do Grau de Evidéncia Real
c.5.1 Entdo “s1 =( Ger+ 1)/ 2" (onde s1 é o grau de evidéncia real)
d. Ajuste de matrizN em relag&o aos elementos calculados
d.1 Encontra e retira 0 maximo valor da linha de “matrizN”
d.2 Encontra e retira 0 menor valor da linha de “matrizN”
d.3 Atualiza o valor de “t” (quantidade de colunas de “matrizN”)
d.4 Fim
e. Criagao da planilha denominada “padrao”
e.1 Atribui¢ao de “GER = s1”
e.2 Insere “GER” na matriz “padrao” na 42 coluna
e.3 Insere os dados da planilha “Maximo” na 32 coluna
e.4 Insere os dados da planilha “Minimo” na 22 coluna
e.5 Grava a planilha “padréao” e gera um grafico desse padrao

e.6 Fim

Como esse algoritmo atua linha por linha, gerando um Unico grau de evidéncia do
grupo de valores que compdem a linha correspondente. Dessa forma, o valor
resultante cria um padréo para cada linha correspondente.

A descrigcdo do Algoritmo ParaExtrctr é representada pela figura 12.
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Figura 12. Simbolo do Algoritmo Extrator dos Efeitos da Contradicao (ParaExtrctr).

2.1.6 Detector de ocorréncias de similaridade.

O algoritmo detector de ocorréncia de similaridade aplicado neste trabalho foi
desenvolvido em programacao no sistema MATLAB, sendo apresentado a seguir em
formato matricial, e sobre formato de cddigos de programacéo no Apéndice A:

a. Inicio do algoritmo
a.1 Ler da planilha de dados normalizados, denominada “mi”
b. Identificacdo da ocorréncia
b.1 Para “” variando de 1 até “c” (onde c € o numero de colunas de “mi”)
b.2 Para “” variando de 1 até “"
b.2.1 Se “mi (i,j) < 0,1”

b.2.1.1 Entdo “O(i,1) = 1” (onde O é a matriz das ocorréncias)

(onde | € o numero de linhas de “mi”)

b.2.1.2 Entéo “g(i,1) = mi(i,1)” (onde g é a matriz das distancias validas)
b.2.2 Senédo
b.2.2.1 Entédo “O(i,j) = 0”
b.2.2.2 Entédo “g(i,1) = 0”
b.2.3 Fim
b.3 Fim
c. Somatoria dos pontos convergentes das ocorréncias

c.1 Somar “so = sum(O)”
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2.1.7 Extrator de graus de evidéncia da frequéncia.

O algoritmo extrator de graus de evidéncia da frequéncia aplicado neste
trabalho foi desenvolvido em programacéo no sistema MATLAB, sendo apresentado
a seguir em formato matricial, e sobre formato de cddigos de programacdo no

Apéndice A:

a. Inicio do algoritmo
a.1 Ler da planilha de dados normalizados, denominada “mi”
b. Determinacéo de parametros
b.1 Ler parametro, denominado “so”
c. Calculo da frequéncia
c.1 Entao “fr = so/I” (onde | € o nimero de linhas de “mi”)
d. Indicagao de similaridade com o padrédo LPA2v
d.1 Se “fr>0,5"
d.1.1 Entdo a amostra analisada possui similaridade com o padréo LPA2v
d.2 Senéo
d.1.1 Entdo a amostra analisada ndo possui similaridade com o padréo LPA2v
e. Indicacao do grau de frequéncia

e.1l Apresenta valor numérico do grau de frequéncia e gera um gréfico

Para o estudo, utilizou-se um banco de dados contendo sinais de
espectrometria de nove amostras nao rotuladas de biomassa, especificamente
bagaco de cana-de-acucar, sendo separado em trés bandas de comprimento de onda:
espectro ultra violeta/visivel (UV-VIS), espectro visivel (VIS) e espectro infravermelho

préximo (NIR), como mostra a figura 13.
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Figura 13. Grafico de queima de biomassa (amostra 2). Espectro na faixa de comprimento de onda
ultra violeta/visivel — UV-VIS (a). Espectro na faixa de comprimento de onda visivel — VIS (b).
Espectro na faixa de comprimento de onda proximo ao infravermelho — NIR (c).

Os metais alcalinos, como o sddio (Na) e o potassio (K), que séo os objetos de
estudo deste trabalho, possuem picos de espectros nos comprimentos de onda de
589 nm e 766 nm respectivamente, conforme indicado nas figuras 14 e 15. Foram
utilizados os dados de todas as amostras de espectro de comprimento de onda de
alcance ultra violeta/visivel (UV-VIS) e visivel (VIS). A figura 16 representam os dados
para os espetros da combustdo para os comprimentos de onda ultra violeta/visivel
(UV-VIS) e a figura 17 representa os dados dos comprimentos de onda visiveis (VIS)

para cada uma das amostras.
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Figura 14. Pico de 589 nm no espetro de comprimento de onda ultra violeta/visivel (UV-VIS) da

amostra 2.
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Figura 15. Pico de 766 nm no espetro de comprimento de onda visivel (VIS) da amostra 2.
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Figura 16. Espectros na faixa de comprimento de onda ultra violeta/visivel-UV-VIS. Amostra 2 (a).
Amostra 3 (b). Amostra 4 (c). Amostra 5 (d). Amostra 6 (e). Amostra 7 (f). Amostra 8 (g). Amostra 9
(h).
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Figura 17. Espectros na faixa de comprimento de onda visivel-VIS. Amostra 2 (a). Amostra 3 (b).
Amostra 4 (c). Amostra 5 (d). Amostra 6 (e). Amostra 7 (f). Amostra 8 (g). Amostra 9 (h).
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Na elaboracdo desses dados, foram observadas algumas medicbes nos
momentos inicial e final, consideradas inconsistentes, demonstrando interferéncia ao
ligar e desligar o equipamento de medicdo ou retardo na queima da amostra, bem
como o atraso ao desligar o equipamento apds a queima total da biomassa.
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Figura 18. Indicacdo de &reas com dados inconsistentes estudada. Amostra 2 (a). Amostra 3
(b). Amostra 4 (c). Amostra 5 (d). Amostra 6 (e). Amostra 7 (f). Amostra 8 (g). Amostra 9 (h).

Verificou-se também que a coleta de dados da amostra 1 néo foi satisfatoria,
pois continham lacunas em alguns comprimentos de onda, sendo, portanto,
descartada. Dessa forma, esses dados inconsistentes foram eliminados para uso
neste estudo, utilizando oito amostras, sendo determinadas faixas de medicdo

consistentes, conforme indicado na tabela 1.

Tabela 1. Faixa de medicdo considerada com dados consistentes para cada amostra coletada.
Amostra 2 Amostra 3 Amostra4 Amostra5 Amostra 6 Amostra 7 Amostra 8 Amostra 9

Faixa de

- 10até42 5até35 2laté31l 6att24 10até34 2latée39 2atél1l8 5Hatéll
medicéo
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A figura 19 mostra os padrdes obtidos para a faixa de comprimento de onda
visivel (VIS), onde os valores séo representados na forma de graus de evidéncia real
resultante. Como visto na configuragcdo do bloco, apés a conclusdo do ciclo de
aprendizado de méaquina, o ciclo de andalise e comparacéo € iniciado para obter o
agrupamento que permite rotular os dados. Pode-se ver a partir da figura 19 (c) que o
padrdo paraconsistente da amostra 4 foi apresentado graficamente como sendo o
mais linear em todo o espectro, mantendo pouca variacdo em torno do grau de
evidéncia resultante real (uer=0,45), exceto para o pulso que caracteriza 0 potassio.
Assim, neste trabalho, o padrédo paraconsistente da amostra 4 foi selecionado para
ser utilizado como referéncia no ciclo de comparacao e andlise de conteudo de sinais
de espectro.

Tendo definido o padréo paraconsistente da amostra 4 como referéncia, todas
as amostras representadas pelos padrdes paraconsistentes na forma de graus
resultantes de evidéncia foram comparadas. Os resultados das comparacdes sao
mostrados nas figuras 20 e 21 onde nos gréaficos sdo indicados 0s pontos coincidentes
e o grau de evidéncia da frequéncia (Urr) Obtida através do Extrator de Algoritmos de

graus de evidéncia da frequéncia.
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Figura 19. Grau de Evidéncia Resultante Real-LPA2v. Amostra de padrao paraconsistente 2 (a).
Amostra de padrao paraconsistente 3 (b). Amostra padrdo paraconsistente 4 (c). Amostra de padrao
paraconsistente 5 (d). Amostra de padrado paraconsistente 6 (€). Amostra de padrdo paraconsistente 7

(f). Amostra de padréo paraconsistente 8 (g). Amostra de padrédo paraconsistente 9 (h).

Todas as amostras foram comparadas com o padrdo paraconsistente
estabelecido a partir do valor resultante do grau de evidéncia da frequéncia de “urr”
para agrupar as amostras que possuem semelhancas. Assim, o grupo 1 redne
amostras 5, 6, 7, 8 e 9 que resultaram em graus de evidéncia de frequéncia superior
a 0,5, indicando maior semelhanca com o padrdo estabelecido, representado pela
figura 19 (c). Observa-se que as andlises paraconsistentes indicam que as condi¢cdes
fisicas e a composicdo meédia do combustivel durante o teste de combustédo, nesta
faixa de comprimento de onda, tém semelhanca razoavel. Assim, todos os
experimentos de combustéo foram realizados em condi¢des fisicas semelhantes e as
amostras de bagac¢o tém em média a mesma composicao, principalmente o potassio

(K), que é o componente em estudo nesta faixa.
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Figura 20. Grau de frequéncia das amostras em relacdo ao padréo criado (amostra 4). Amostra 5 (a).
Amostra 6 (b). Amostra 7 (c). Amostra 8 (d). Amostra 9 (e).

Como as amostras 2 e 3 nao obtiveram semelhanga com o padrdo de

paraconsistente estabelecido pela amostra 4, estabeleceu-se um novo padrao

paraconsistente da amostra 2 para comparar a semelhanca com a amostra restante
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3. O resultado indicou um grau de evidéncia de frequéncia superior a 0,5, conforme
mostrado na figura 21, gerando um novo grupo denominado 2.

Assim, com os dados de espectroscometria disponiveis utilizando os algoritmos
LPA2v, foi possivel classificar 2 grupos com caracteristicas de queima que
apresentaram diferentes qualidades de eficiéncia energética. Isso possibilita, ao
gueimar novamente com combustiveis similares, gerar uma pontuacdo capaz de
oferecer uma modalidade baseada em LPA2v e suportada por métodos matematicos
atuais, capaz de verificar a eficiéncia energética em tempo real para um determinado

combustivel.

O grau de frequéncia é 0.98571 em relagdo ao padrdo criado
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Figura 21. Grau de frequéncia da amostra 3 em relagcdo ao padrdo criado (amostra 2).

De fato, a temperatura da chama e a concentracdo de &lcalis podem ser
calculadas sem o processo de rotulagem (ver LI, K. et al., 2021a; LI, K. et al., 2021b).
O objetivo deste trabalho é analisar os resultados de temperatura e concentracdo de
alcalis relacionados a condicbes de combustdo semelhantes para um conjunto de
experimentos de combustdo. Apdés a combustdo, os espectros das amostras de
bagaco foram rotulados e a similaridade com o padrdo de combustédo estabelecido
encontrado, a temperatura da chama e o teor de emissao de potassio sédo calculados
para as amostras de bagaco que estdo na faixa de similaridade. Depois de descartar
0s espectros sem chama, a temperatura da chama e a concentracdo de alcali foram
calculadas a partir dos espectros de intensidade. Para evitar fenbmenos de auto
absorcao de intensidade nos dados medidos, a temperatura é calculada pelo método
de duas cores e pelo método inverso de Levenberg-Marquardt usando dados

espectrais instantaneos na faixa de 680 a 800 nm.
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A figura 22 apresenta os valores calculados de emissao de sodio e na figura 23
os valores de teor de emissédo de potassio durante a combustdo das amostras de
bagaco do grupo 01. E possivel identificar que a temperatura de chama calculada
possui correlacdo inversa, ambas com a concentracao de sodio e com a concentragdo
de potassio, para todas as amostras de bagaco.

Em um estudo brasileiro (DA SILVEIRA, M.A.G.; VITOSSO, L.; MEDINA, N.H.,
2015), no caso de amostras de colmo de cana-de-acuUcar durante o periodo de
colheita, as medidas de composi¢cdo quimica indicaram que a concentracdo de
potassio estava na faixa de 5 a 7 g/kg; isso significa aproximadamente concentracao
de potassio 5.000 a 7.000 ppm. Por outro lado, sao relatados valores de concentracao
de potassio no bagaco de cana-de-agucar em base seca na faixa de 1 g/kg (ou seja,
1.000 ppm) (XU, N. et al., 2021). Outro estudo na Malésia, a concentragdo de sédio
em uma amostra de bagaco seco é medida e uma concentracéo igual a 24,9 g/kg (isto
€, 24.900 ppm) é relatada (AMERAN, N. et al., 2019). Relatos de concentracao de alcali
na chama do bagaco de cana sdo assustadores, mas ha estudos que relatam
concentracdo de potassio em outra biomassa. A concentracao de potassio na chama
durante a combustéo de palha de arroz e madeira de pinho foi declarada na faixa de
27,83 ppm e 110,43 ppm, respectivamente (LI, K. et al., 2021a).

As emissfes instantaneas de sédio nas chamas do bagaco durante a
combustéo das amostras utilizadas neste trabalho estdo na faixa de 0 a 20 ppm e as
emissodes de potassio para as amostras utilizadas neste trabalho estdo na faixa de 50
a 200 ppm.
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Figura 22. Estimativa de concentracdo de sodio versus temperatura de chama para a combustéo de
amostras de biomassa correspondentes ao grupo 01 determinada pela Logica Paraconsistente
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Anotada com anotacéo de dois valores LPA2v.

A figura 23 mostra os valores calculados do teor de concentragédo de potassio
durante a combustdo as amostras de bagaco do grupo 01. Além disso, a temperatura
das chamas que foi calculada é indicada nesta figura e observa-se uma correlacéo
inversa entre temperatura da chama e emissao de potassio para todas as amostras
de bagaco. A emissao de potassio para as amostras utilizadas neste trabalho esta na
faixa de 50 a 200 ppm. Esses valores sédo superiores as emissdes de potassio
relatadas para bagaco de cana-de-acucar de outras regides do mundo. No entanto,
neste caso, a planta relata que o solo local e os fertilizantes utilizados no cultivo da
cana-de-agUcar possuem maior teor de potassio e sddio. Nessa regido, a cana-de-

acucar produz todos os meses do ano.
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Figura 23. Estimativa de concentracdo de potéssio versus temperatura de chama para a combustao
de amostras de biomassa correspondentes ao grupo 01 determinada pela Légica Anotada

paraconsistente com anotacao de dois valores LPA2v.

A figura 24 mostra os resultados de concentracédo de sédio para as amostras
de bagaco do grupo 02. O padréao de variacdo do teor de emissdo de sodio com a
temperatura da chama é bastante semelhante ao resultado para as amostras de

bagaco do grupo 01, inclusive com relacdo as propor¢oes da concentracao.
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Figura 24. Estimativa de concentracédo de sodio versus temperatura de chama das amostras de
biomassa correspondentes ao grupo 02 determinada pela Logica Anotada paraconsistente com

anotacéo de dois valores LPA2v.
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A figura 25 mostra os resultados de emissao de potassio para as amostras de

bagaco do grupo 02. O padrdo de variacdo do teor de emissdo de potassio com a

temperatura da chama também é bastante semelhante ao resultado para as amostras

de bagaco do grupo 01, como foi reparado com o sédio. No entanto, pode notar que,

para este grupo, a emissao de potassio seja ligeiramente maior do que os resultados

do grupo 01.
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Figura 25. Estimativa de concentracdo de potassio versus temperatura de chama das amostras de
biomassa correspondentes ao grupo 02 determinada pela Légica Anotada paraconsistente com

anotacao de dois valores LPA2v.
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A figura 26 mostra a variacao temporal da emisséo de sédio durante o processo
de combustdo de cada amostra de bagaco. Em todas das amostras foi possivel
identificar um padrdo de comportamento mostrando uma maior concentragdo de sédio
no periodo intermediario da queima, com poucas varia¢cdes nos picos, destacando a
amostra 8 com o maior pico (proximo a 90 ppm). Permanecendo o inicio e o final da
gueima praticamente sem a presenca de concentracao de sédio, mesmo que em cada

uma das amostras contenha tempos bem variados para a queima total da amostra.
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Figura 26. Variacdo da concentracdo de sodio versus tempo de todas as amostras analisadas neste
estudo.

A figura 27 mostra a variacdo temporal da emissao de potassio durante o

processo de combustéo de cada amostra de bagaco.
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Figura 27. Variacdo da concentracdo de potassio versus tempo de todas as amostras analisadas
neste estudo.
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Nestes dois casos, 0s espectros analisados correspondem a média de oito
espectros instantaneos de radiacdo de chamas. Cada espectro analisado foi coletado
aproximadamente a cada dois segundos. Observa-se que para a maioria das
amostras de bagaco, a emisséo de sodio e pot4ssio possui 0 mesmo comportamento,
menor no momento inicial do processo de combustdo, o que corresponde a combustao
dos gases vaporizados do bagaco. A maior emissdo, tanto de sodio, quanto de
potéssio, foi registrada no periodo intermediério do processo de combustdo para a
maioria das amostras de bagaco e diminui no final do processo de combustao,
correspondendo a queima da fase de cinzas. No entanto, duas amostras
apresentaram valores mais elevados de emissdo de potassio no periodo final do
processo de combustdo. Esse valor provavelmente deve-se a uma ma definicdo dos
espectros capturados no final do periodo de combustao, onde o tempo de integracéo
ajustado ndo é adequado.

Os valores médios obtidos para a concentracdo de sédio e potassio durante a
queima do bagaco de cana-de-acgUcar para cada amostra sao apresentados na tabela
2.

Esses valores de emissdao de potassio sdo maiores do que as emissdes
relatadas para bagaco de cana e outras biomassas de outras regiées do mundo (LI,
K. etal., 2021a; LI, K. et al., 2021b; SALINAS, C.T. et al., 2020). Também neste relatério
esses valores médios sdo afetados pela maior emissdo de alcalis para o carvao de
bagaco. No entanto, neste caso, a usina informa que o solo local e os fertilizantes
utilizados no cultivo da cana-de-agucar tém maior teor de potassio e sodio. Nessa

regido, a cana-de-agUcar produz todos os meses do ano.

Tabela 2. Valores médios em ppm da concentracao de sddio e de potassio na queima do bagaco de

cana.
Amostra 2 Amostra 3 Amostra Amostra5 Amostra 6 Amostra 7 Amostra 8 Amostra 9
Concentragdo
de Sédio 11,22 1,72 7,68 8,58 8,05 9,58 25,09 6,50
(Ppm)
Concentragdo
de Potassio 129,59 98,43 129,31 116,37 124,69 125,32 87,92 110,19
(Ppm)

As intensidades das linhas espectrais caracteristicas de sodio e potassio do
bagaco de cana-de-aclUcar em altas temperaturas (caracteristicas no caso de haver

mais matéria volatil na combustdo) foram maiores do que em temperaturas mais
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baixas (ou seja, no caso da existéncia de mais matéria carbonizado em combustao).
Mas a concentracdo de potassio correspondente a alta temperatura (combustéo de
volateis) foi menor que a da etapa de combustdo das cinzas. Esta observacéo,
também relatada por Li, K. et al., 2021a e Li, K. et al., 2021b, pode indicar que a alta
intensidade medida da radiacéo da linha espectral ndo resulta em altas concentracdes
de sédio ou potassio. A temperatura é outro fator que afeta a intensidade de radiacao
da linha espectral caracteristica. De acordo com as equacfes 4 e 5, a influéncia da
temperatura na intensidade de radiacdo da linha espectral caracteristica € muito maior
do que a influéncia da concentracao de potassio e sodio.

As medicdes feitas neste trabalho sdo baseadas em valores médios da direcéo
da linha de visada. Para pesquisas futuras, o método aqui proposto pode ser usado

para incluir a distribuicdo espacial da concentracdo de sodio e potassio.



60

4 CONCLUSOES

Neste estudo foi demonstrada a possibilidade de obtengéo de agrupamentos
de amostras originadas de espectrometria que se relaciona com a temperatura da
gueima de bagaco de cana-de-acucar, através de algoritmos baseados na Loégica
Paraconsistente Anotada com anotacéo de dois valores, que se mostraram eficazes
mesmo trabalhando com uma quantidade pequena de amostras. Isso sé corrobora a
viabilidade da utilizacdo desse método para encontrar correlagces e gerar rotulacéo
com pouca quantidade de dados.

Para os grupos rotulados, utilizando-se os dados das amostras coletadas, a
temperatura da chama foi calculada utilizando-se o método de duas cores, que foi
aplicado na faixa espectral de 350 até 450 nm na faixa de comprimento de onda ultra
violeta/visivel (UV-VIS) e de 800 até 900 nm na faixa visivel (VIS). A temperatura de
chama calculada varia na faixa de 1380 K a 1540 K durante o processo de combustéo
da amostra de bagaco e esta de acordo com trabalhos publicados na literatura. Os
picos de intensidade de emissao foram medidos nos comprimentos de onda de 589,31
nm e 766,44 nm, correspondentes ao sodio (Na) e ao potassio (K) respectivamente, e
com esses valores foi estimada a concentracdo desses componentes. Pode-se ver
gue o aglomerado 01 tem amostras com menor concentracdo de sodio e potassio. Os
valores do teor de sddio emitidos na combustdo das amostras de bagaco utilizados
estdo na faixa de 1 ppm até 40 ppm (com excecao da amostra 08 que chegou até 88
ppm) e de 50 ppm a 200 ppm para o potassio, durante o periodo do processo de
combustdo. O valor médio de emissao de sodio durante todo o periodo de combustéo
da amostra de bagaco é da ordem de 10 ppm e de 120 ppm para o potassio, para a

maioria das amostras.

4.1 Trabalhos futuros

Este trabalho € um primeiro passo na busca de uma correlagéo entre tipo de
amostra, temperatura da chama e emissdo de gases alcalinos usando Légica
Paraconsistente Anotada. Em pesquisas futuras, espera-se que estudos
experimentais com maior numero de amostras de diferentes tipos de biomassa
(bagaco de cana-de-acucar), investiguem a correlacao.

Abre-se espaco também para estudos de identificacdo das concentracdes de



61

metais alcalinos na queima de biomassa, para reaproveitamento adequado das cinzas
em diversos processos, tais como fertilizantes, construcéo civil entre outros.

Outra oportunidade € a identificagcdo da concentracdo de metais alcalinos na
biomassa para elaboracdo de métodos preventivos e eficazes de mitigacdo ou

eliminacao de corrosédo nas caldeiras de geracéo de energia nas industrias.
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APENDICE A - Cédigos de programacao no sistema MATLAB

1. Algoritmo extrator de graus de evidéncia

% Autor: Tiago Castilho - 2022
% 1% Etapa
clear;
clc;
% Leitura do arquivo com os dados coletados - Faixa Ultra Violeta (UV)
TimeUV = xlsread('C:\Dados.xls', 1, 'B6: BF6'):
WavelengthUV = xlsread('C:\Dados.xls', 1, '"RAR6: A2053");
CountUV = xlsread('C:\Dados.xls', 1, 'B6: BF2053");
% Leitura do arquivo com os dados coletados - Faixa Visivel (VIS)
TimeVIS = xlsread('C:\Dados.xls', 2, 'B6: BF6');
WavelengthVIS = xlsread('C:\Dados.xls', 2, 'A6: A4065");
CountVIS = xlsread('C:\Dados.xls', 2, 'B6: BF4065");
% Leitura do arquivo com os dados coletados - Faixa Préximo ao Infra
Vermelho (NIR)
TimeNIR = xlsread('C:\Dados.xls', 3, 'B6: BF6');
WavelengthNIR = xlsread('C:\Dados.xls', 3, 'A6: A261");
CountNIR = xlsread('C:\Dados.xls', 3, 'B6: BF261");

% Criacdo de grafico dos dados coletados - Faixa Ultra Violeta (UV)
figure
ribbon (WavelengthUV, CountUV, 0, 25) ;
$title ('Grafico de queima de biomassa (Espectro de comprimento de onda na
faixa Ultra Violeta - UV)');
xlabel ('Medicdo (a cada 2s)');
ylabel ('Comprimento de onda (nm)"');
zlabel ('Valor');
ay = gca;
ay.YDir = 'reverse';
grid on;
print -dpng -r300 01 Grafico UV br.png
% Criacdo de grafico dos dados coletados - Faixa Visivel (VIS)
figure
ribbon (WavelengthVIS, CountVIs,0,25);
$title ('Gréafico de queima de biomassa (Espectro de comprimento de onda na
faixa Visivel - VIS)');
xlabel ('Medicdo (a cada 2s)');
ylabel ('Comprimento de onda (nm)"');

zlabel ('Valor');
ay = gca;

ay.YDir = 'reverse';
grid on;
print -dpng -r300 02 Grafico VIS br.png
% Criacédo de grafico dos dados coletados - Faixa Préximo ao Infra
Vermelho (NIR)
figure
ribbon (WavelengthNIR, CountNIR,0,25);
$title ('Gréafico de queima de biomassa (Espectro de comprimento de onda na
faixa Prdoximo ao Infra Vermelho - NIR)');
xlabel ('Medicdo (a cada 2s)');
ylabel ('Comprimento de onda (nm)'");

zlabel ('Valor');
ay = gca;
ay.YDir = 'reverse';
grid on;
print -dpng -r300 03 Grafico NIR br.png
% Encerramento da 1% Etapa para analise



disp(' ");

disp('+-———————"—— "
—————————————————— 1) ;

disp('|1l® Etapa concluida, analise os gré&ficos gerados, prepare o arquivo
de dados para rodar|');

disp('la 2% Etapa (Gerar Padrdo LPA2v.m). Muito Obrigado!!!

[")

disp('+-—-"—""—"""—""—"— """
—————————————————— 1) ;

2. Algoritmo extrator dos efeitos da contradicao

% Autor: Tiago Castilho - 2022
% 2% Etapa

clear;

clc;

padrao=zeros (0,0) ;
MatrizMax=zeros (0,0);
MatrizMin=zeros (0,0);
MatrizN=zeros (0,0);

% Leitura do arquivo com os dados validos - Faixa Visivel (VIS) da
medicdo de 10 até 39 (removido os valores iniciais e finais do espectro por
causa de interferéncia do aparelho (ligar e desligar)
caminho=input ('Informe o caminho que estd a planilha das amostras: -

Ex:C:\documentos: ','s"'");

arquivo=input ('Informe o nome do arquivo - Ex:teste.xls: ','s');
filename=[caminho '\' arquivo];

disp(' ");

disp('A planilha indicada acima estd& sendo lida...');

$Extrator de Grau de Evidéncia da amostra de Biomassa para tornar
padrdo (Prueba?)
matriz=xlsread(filename) ;
[L,C]=size (matriz);
for i=1:L
matrizL=matriz(i,2:C);
Al=max (matrizl) ;
A2=min (matrizl) ;
MatrizMax (i, 1)=Al;
MatrizMin (i, 1)=A2;
end
$Modelagem com variacdo linear
for i=1:L
for j=2:C
if matriz (i, j)<=MatrizMin (i, 1)
mi=0;
elseif matriz (i, j)>=MatrizMax (i, 1)
mi=1;
else
mi=(matriz (i, j)-MatrizMin(i, 1))/ (MatrizMax (i,1l)-MatrizMin(i,1));
end
MatrizN (i, j)=mi;
end
end
MatrizN(:,1)=matriz(:,1);
disp (' ");
disp('+-————————"—— - +')
disp('|Gravando os dados em arquivo Excel, aguarde um momento ...|');
disp('+-————— - ')
arquivol=['\Normaliza' arquivo];
arquivo2="'\Maximo"';
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arquivo3='\Minimo"';
filenamel=[caminho arquivol];
filename2=[caminho arquivo2];
filename3=[caminho arquivo3];
xlswrite (filenamel,MatrizN);
x1lswrite (filename?2,MatrizMax) ;
x1lswrite (filename3,MatrizMin) ;

disp(' ");
disp('+-————————— +1);
disp ('] Arquivos criados na pasta!!! [');
disp('+-————————— 1Y,
disp(' ");

$Extrator de Efeitos da Contradicdo da amostra de Biomassa para tornar
padrédo (Prueba2) e gerando o arquivo de Padrdo LPA2v

caminho=input ('Informe o caminho que estd a planilha das amostras: ','s');
arquivo=input ('Informe o nome do arquivo - Ex:NormalizaDados.xls: ','s'");
filename=[caminho '\' arquivo];

disp(' ');

disp('A planilha indicada acima esté& sendo lida...');

matrizl=xlsread (filename) ;

for i=1:L

matriz N=matrizl (i,2:C);
t=length (matriz N);
while t>1
maximo=max (matriz N);
mi N=maximo;
minimo=min (matriz N);
lambida N=1l-minimo;
Gec=mi N-lambida N;
Gect=(mi N+lambida N)-1;
x=(1l-abs (Gc))"2;
y=Gct"2;
d=sqrt (x+ty) ;
if d>=1
Gcr=0;
else
if Gc>0
Gcr=1-d;
else
Gcr=d-1;
end
end
sl=(Gcr+1l)/2;
[elemento, repitencia
matriz N(repitencia)=
[elemento, repitencia
matriz N(repitencia)=
t=length (matriz N);
matriz N(1,t+1)=sl;
t=length (matriz N);
end
GER=s1;
padrao (i, 4) =GER;
end
padrao(:,1l)=matrizl(:,1);
filename=[caminho '\Maximo'];
padrao (:,2)=xlsread(filename) ;
filename=[caminho '\Minimo'];
padrao(:,3)=xlsread(filename) ;
disp(' ");

find (matriz N==maximo) ;

1=
[1;
]=find(matriz N==minimo) ;
[1;

’
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disp('|Gravando os dados em arquivo Excel, aguarde um momento

[")

disp ('+-————mm oo ')
disp(' ");

arg='\Padrao LPA2v';

filename=[caminho arq];

x1lswrite (filename, padrao) ;

% Criacédo de grafico do padrdo gerado - Padrao LPA2v
resp=input ('Deseja visualizar o gréafico LPA2v? s ou n? ','s'");
while resp~='s' && resp~='S' && resp~='n' && resp~='N'

disp('Favor inserir apenas "s" ou "n"');
resp=input ('Deseja visualizar o grafico LPA2v? s ou n? ','s'");
end

if resp=='s' || resp=='S'
plot (padrao(:,1) ,padrao(:,4),'k");
xlabel ('Comprimento de onda (nm)');
ylabel ('Grau de Evidéncia Resultante Real');
$title ('Gradfico do Grau de Evidéncia Resultante Real - LPA2V');
grid on;

print -dpng -r300 04 Grafico Padrao LPA2v br.png
% Encerramento da 2% Etapa com a criacdo do Padrdo para comparar com
outras amostras

disp(' ");

disp('+-—————————-— - +')

disp('|2® Etapa concluida, criado arquivo do Padr&o LPA2v para
utilizacéol|');

disp('|em comparativo de novas amostras. Obrigado!!!
[")

disp('|Em posse de outra amostra rode a 3% Etapa (AnaliseAmostras.m).
")

Aisp (M- ——mm oo ')
else

)

% Encerramento da 22 Etapa com a criacdo do Padrdo para comparar com
outras amostras

disp(' ");

disp('+-——--————"-—--—-m - 1)

disp('|2?® Etapa concluida, criado arquivo do Padr&o LPA2v para utilizacédo
em comparativo [");

disp('|de novas amostras. Em posse dos dados da amostra rode 3% Etapa
(AnaliseAmostras.m) |"');

disp('+-———-———-"—----m oo 1)
end

3. Algoritmo Detector de ocorréncias de similaridade e Extrator de graus de

evidéncia da frequéncia.

% Autor: Tiago Castilho - 2022
% 3% Etapa
clear;
clc;
O=zeros (0,0) ;
g=0;
% Leitura da medicdo do espectro e comparando com o Padrdo LPA2v para
indicar a semelhanca com a Biomassa padrédo
disp('Verificacdo de Amostras através de um Padr&o LPA2v de Biomassa
(Bagaco-de-Cana) ") ;
disp(' ");
A=input ('Informe a amostras j& normalizada: ','s');



disp(' ");

mi=xlsread (A) ;

[1,c]=size(mi);
onda=xlsread('Dados PruebaZ2', 'A1:A4060");

72

for i=1:1
if mi(i,1)<0.1
0(i,1)=1;
g(i,1)=mi(i,1);
else
0(i,1)=0;
g(i,1)=0;
end
end
so=sum (0) ;
fr=so/1;
if fr>0.5
disp('A amostra indicada é compativel com o padrdo de BAGACO-DE-CANA');
disp(' ");
else

disp('A amostra indicada NAO é compativel com o padrdo de BAGACO-DE-
CANA') ;
disp(' ")
end
disp(' ");
msg=['Com grau de frequéncia=' num2str (fr)];
fprintf (msqg) ;
disp(' ");
resp=input ('Deseja visualizar o grafico? s ou n? s');
while resp~='s' && resp~='S' && resp~='n' && resp~='N'
disp('Favor inserir apenas "s" ou "n"');
resp=input ('Deseja visualizar o grafico? s ou n? ','s'");
end

] ]
4

if resp=='s' || resp=='S'
plot(onda(:,1),g(:,1),"'.");
grid on;

xlabel ('Comprimento de onda');

ylabel ('Grau de frequéncia');

msg=['O grau de fregquéncia é ' num2str(fr) ' em relacdo ao padréo
criado'];

title (msgqg);

print -dpng -r300 Grau Frequencia Amostra3 br.png

else
disp (' ');
disp('+-——————————— - +1)
disp('|3® Etapa concluida, indicando se a amostra é compativel com o
padré&o criado, pelo [|'");
disp('|Grau de Frequéncia. Muito Obrigado!!!
")
disp('+-——-—""——"———— +');



