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Resumo da Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-graduacdo em Engenharia de
Processos da Universidade Tiradentes como parte dos requisitos necessarios para a obtencao
do grau de Mestre em Engenharia de Processos.

MODELAGEM HIiBRIDA NEURAL EM SISTEMA DE SECAGEM POR LEITO DE
JORRO

Yago Matheus da Silva Veloso

O objetivo desse trabalho foi aplicar técnicas de modelagem ao processo de secagem de pedagos
cubicos de goiaba em leito de jorro. Utilizando-se da técnica de modelagem de Redes Neurais
Artificiais (RNA) foram desenvolvidos dois modelos: um para a predicdo das propriedades
fisicas (densidade, didmetro da particula e a umidade) da goiaba (Psidium Guajava L.) durante
a secagem em leito de jorro (modelo MN-1), e um segundo modelo neural, desenvolvido com
o intuito de classificar os regimes de fluxo durante a secagem (modelo MN-2). O tipo de modelo
neural utilizado foi o feedforward Backpropagation, que foi otimizado através do algoritmo de
PSO (Particle Swarm Optimization). Para descrever o comportamento da transferéncia de calor
e massa entre os pedagos de goiaba e o ar de secagem no leito de jorro foi desenvolvido um
modelo hibrido (fenomenol6gico/Rede Neural), levando em consideracdo a variacdo das
propriedades fisicas e do encolhimento das particulas durante a secagem. Tal modelo hibrido
foi obtido através do acoplamento do modelo MN-1 a um modelo fenomenoldgico, obtido
através do balanco de massa e energia entre a fase sélida (pedacos de goiaba) e a fase gasosa
(ar de secagem), o modelo neural nessa estratégia de modelagem, forneceu os efeitos da
variacdo das propriedades fisicas dos pedacos de goiaba durante a secagem. Os resultados
obtidos pelas RNA’s mostraram boa concordancia com os dados experimentais, apresentando
0 modelo MN-1, RMSE igual a 0,066 e R? 0,99, o0 modelo MN-2 obteve uma precisao de
reconhecimento dos regimes de leito fixo, fluidizacéo, leito de jorro e slugging iguais a 86,3%,
85,7%, 99% e 100% respectivamente. A partir da simulacdo do modelo hibrido, pode-se
constatar que este pode ser aplicado para descrever as variagoes da temperatura do ar e do leito

de particulas, bem como da umidade na secagem de particulas deformaveis, tais como a goiaba.

Palavras-chave: Goiaba; propriedades fisicas; leito de jorro; regimes de fluxo; modelagem; redes neurais

artificiais.
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Abstract of the Dissertation presented to the Process Engineering Post-graduate program of the
Universidade Tiradentes as a partial fulfillment of the requirements for the degree of Master of
Science (M.Sc).

NEURAL HYBRID MODELING IN A DRYING SYSTEM FOR SPOUTED BED

Yago Matheus da Silva Veloso

The objective of this study was to apply different types of modelling techniques for the drying
process of cubic pieces of guava in spouted bed dryer. Using the ANN modelling technique
were developed 2 models: to predict the physical properties (density, particle diameter and the
moisture content) of the guava (Psidium Guajava L.) during the drying in the spouted bed dryer
(MN-1 model), and a second neural model was developed in order to classify the flow regimes
during the drying (MN-2 model). The feedforward Backpropagation model was used has a
neural model and was optimized by the Particle Swarm Optimization algorithm. To describe
the behavior of the heat and mass transfer between the pieces of guava and the drying air
presented in the spouted bed was developed a hybrid model (phenomenological/ Neural
Network), taking into account the variation of the physical properties and shrinkage of the
particles during the drying. The hybrid model was obtained by the coupling of the MN-1 model
and the phenomenological model, obtained through the global balance of the heat and mass
between the solid phase (pieces of guava) and the gas phase (drying air). In this strategy of
modeling, the neural model provided physical properties variation of the guava pieces during
the drying to the phenomenological model. The results obtained by the ANN’s model showed
good agreement with the experimental data. The MN-1 model present RMSE equal to 0,066
and R2 equal to 0,99, The MN-2 model obtained recognition accuracies equal to 86,3%, 85,7%,
99% and 100% to the fixed bed, fluidization, spouted bed and slugging regime respectively.
Throughout the simulations of the hybrid model, it can be concluded that this model can be
applied to describe the temperature variations in the air drying and the particle bed as well as

the moisture in the deformable particles such as the guava pieces.

Keywords: Guava; physical properties; spouted bed; flow regimes; modeling; artificial nneural

network.
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1. INTRODUCAO

A secagem é uma das técnicas mais antigas de preservacao de alimentos, pois através do
processo de secagem pode-se aumentar a resisténcia do produto a ataque de bactérias e fungos
que se utilizam da presenca de umidade para se proliferarem. As frutas é um dos tipos de
alimentos que apresentam maior perecibilidade, associado ao envelhecimento do fruto existe a
perda de propriedades fisicas, nutricionais e sensoriais, 0 que causa a esse tipo de produto uma

baixa comercializa¢do para mercados externos.

Um dos métodos de secagem que vem ganhando bastante notoriedade em estudos
recentes é a secagem através do leito de jorro. Essa técnica de secagem foi desenvolvida no
Canada em meados dos anos de 1955, desde entdo o leito de jorro vem sendo utilizado na
secagem de diversos tipos de materiais, como: suspensdes, pastas, graos, frutas e legumes
(ROBBINS et al., 2003; ALMEIDA et al., 2006; ZIELINSKA et al., 2007; KAHYAOGLU et
al., 2010; ROCHA et al., 2011; FREIRE et al., 2012; BEZERRA et al., 2013; NASCIMENTO
etal., 2013; YOUSEFI et al., 2014). Como vantagens esse equipamento proporciona durante a
secagem uma alta taxa de circulacdo de solidos dentro do leito, e um efetivo contato entre o
fluido de secagem e o solido. Porém uma problemaética na operacdo com leito de jorro € a
secagem de materiais deformaveis, uma vez que esses tipos de materiais podem encolher
durante a secagem e modificar as suas propriedades fisicas, causando no leito instabilidades e

mudangas no regime ao longo do processo (ALMEIDA et al., 2006).

Uma estratégia para se manter a estabilidade nos diversos tipos de regime de operagdo
pode se dar através do controle de variaveis operacionais, como a velocidade do ar de secagem.
Para a implementacdo do controle dessa variavel operacional seria necessario o conhecimento
das mudancgas das propriedades fisicas do material a ser seco, bem como das mudancas dos
regimes de fluxo ao longo do tempo de secagem em funcgéo da variacéo das propriedades fisicas
do material (ALMEIDA et al., 2006). Diante desse cenario, evidencia-se a necessidade de

criacdo de modelos matematicos que consigam descrever a secagem de particulas deforméveis.

Através de modelos fenomenologicos pode-se ter o entendimento dos fendmenos de
transferéncia de calor e massa entre 0o material a ser seco e o ar de secagem. Com o
conhecimento desses fendbmenos seria possivel realizar o projeto e desenvolvimento de sistemas

de controle para novos secadores (SOUZA et al., 2015). Trabalhos encontrados na literatura
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realizaram a modelagem fenomenoldgica de processos de secagem em diferentes tipos de
secadores atraves da realizacdo do balanco de massa entre as fases (BIALOBRZEWSKI et al.,
2008; NIAMNUY et al., 2008; SOUZA et al., 2015).

A parte dos modelos fenomenoldgicos, se destaca na literatura a utilizagdo de modelos
baseados em Redes Neurais artificiais (RNA), esse tipo de inteligéncia artificial tenta simular
a forma de aprendizagem do cérebro humano e € atualmente uma importante ferramenta para a
modelagem de sistemas nédo-lineares, complexos e dindmicos (AGHBASHLO et al., 2015).
Devido a essas vantagens esse tipo de modelo é vastamente utilizado em diferentes campos da
ciéncia e engenharia, em processos de secagem esses modelos foram utilizados para o
reconhecimento de padrdes (KIM et al., 2005; WANG et al.,, 2011), para predicdo das
propriedades fisicas dos materiais durante a secagem (MIHAJLOVIC et al., 2011; SILVA et
al., 2015; YOUSEFI et al., 2014), porém ainda sdo escassos o0s trabalhos aplicando esse tipo de
modelo para predicdo de propriedades fisicas de particulas solidas deformaveis na secagem em

leito de jorro.

Uma outra alternativa para o uso dos modelos de RNA’s ¢ utiliza-los juntamente com
modelos fenomenoldgicos afim de ajustar parametros, formando assim um modelo hibrido
(NASCIMENTO et al., 2013). Alguns trabalhos na literatura mostram a utilizagdo de modelos
hibridos aplicados em processos de secagem (NASCIMENTO et al., 2013; SILVA COSTA et
al., 2016), entretanto, ndo encontra-se trabalhos na literatura com a aplicacdo de modelos

hibridos ao processo de secagem de particulas sélidas deformaveis em leito de jorro.

Em estudos experimentais anteriores realizados por ALMEIDA (2004) sobre a secagem
de pedacos cubicos de goiaba em secador de leito de jorro, foi investigado o comportamento do
material, bem como a fluidodinamica do leito durante a secagem, tal fruta foi selecionada
devido a apresentar durante o processo de secagem em leito de jorro o fenbmeno de
encolhimento e deformabilidade de particulas grandes. A partir do exposto, destaca-se 0
interesse neste trabalho de utilizar este processo como estudo de caso, bem como utilizar os
dados produzidos por ALMEIDA (2004) para desenvolver diferentes modelos preditivos a
partir da utilizacdo da técnica de redes neurais artificias e modelagem fenomenoldgico, no
intuito de descrever o comportamento do processo de secagem de materiais deformaveis, a citar,

a goiaba.
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1.1. Objetivo geral

O trabalho tem por objetivo descrever o comportamento fluidodindmico do leito de jorro
e os fendbmenos de transferéncia de calor e massa envolvidos na secagem de pedacos de goiaba
que se deformam durante a secagem, utilizando técnicas de modelagem aplicadas ao processo.

1.2.0bjetivos especificos

e Descrever, a partir da aplicacdo de modelo(s) baseado em redes neurais artificiais a
evolucdo das propriedades fisicas (umidade, densidade e diametro das particulas) dos
cubos de goiaba na secagem em leito de jorro;

e Descrever, a fluidodindmica do leito com relacdo a distin¢do dos regimes de fluxo a
partir da relagdo entre a evolucdo das propriedades fisicas da goiaba durante a secagem
e numeros admensionais através da aplicacdo de modelo(s) neural(is);

e Representar, a partir do modelo baseado no balanco de massa e energia proposto o
comportamento da variacdo da umidade do ar e da particula, bem como a temperatura
do ar e da particula durante o processo de secagem;

e Comparar a performance e validar os diferentes tipos de modelos neurais desenvolvidos

a partir de indices estatisticos de desempenho;
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. A Goiaba e sua producéo no Brasil

A goiaba (Psidium guajava L.) € uma fruta com origem na América tropical e que foi
espalhada pelas diferentes regifes do mundo e atualmente é considerada uma das principais
matérias primas para a fabricacdo de sucos, polpas e néctares. Com grande aceitacdo nos
diferentes mercados no mundo essa fruta se enquadra como uma das melhores fontes de
Vitamina C por apresentar cerca de 55 a 1044 mg de acido ascorbico por 100 g de polpa, a
depender do local de cultivo e do tipo de manejo aplicado, bem como a sua variedade (VIEIRA,
2014).

Além de ser uma grande fonte de Vitamina C a goiaba também € rica em vitaminas A, B1
(Tiamina), B2 (Ribofravina), Bs (Piridoxina), apresentando também grande quantidade de
licopeno, potéssio, cobre e fibras (QUEIROZ, 2004).

O cultivo desta fruta é de fundamental importancia para a regido do Nordeste brasileiro,
mostrando-se como uma atividade econdmica e social de grande expressdo, garantindo renda
as comunidades rurais e pequenas empresas. Pode-se ter uma ideia da importancia do cultivo
desta fruta quando se analisa a area de cultivo na regido Nordeste, aonde se chegou a cultivar
em 2013 cerca de 6.741 hectares (IBGE, 2013).

Um dos pontos negativos do cultivo da goiaba se encontra na perecibilidade elevada dos
frutos pos-colheita, onde é observado um alto grau de envelhecimento dos frutos em apenas
quatro dias apds sua colheita. O envelhecimento dos frutos traz também consigo perda de
atributos de qualidade, como suas propriedades fisicas, sensoriais e nutricionais. Diante desses
fatos surge entdo a necessidade de desenvolvimento de processos, como a secagem, afim de

garantir um maior tempo de vida util do material (VIEIRA, 2014).
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2.2.Secagem

Um dos métodos mais antigos para a conservacdo de alimentos é a secagem, que ha
séculos vem permitindo ao homem retardar a deterioracdo de produtos biol6gicos apos a sua
maturacdo fisioldgica (DIAS, 2015).

Um fenémeno inerente ao processo de secagem é a transferéncia de massa, seja pela
difusdo da agua no estado liquido, decorrente do gradiente de concentracdo da umidade ou pela
difusdo do vapor. Ja a transferéncia de energia se da na forma de calor devido a diferenca de
temperaturas entre a superficie do material sélido e a fonte quente, proporcionando assim a
troca de calor pelo processo condutivo, convectivo ou radiagdo ou mesmo um pProcesso
combinado entre eles. Os mecanismos de transferéncia de calor e massa predominante no
processo de secagem pode variar durante a secagem, onde em determinados periodos o
mecanismo de transferéncia que apresentar maior resisténcia é denominado de mecanismo
predominante (DIAS, 2015).

A Figura 1 apresenta as curvas de secagem caracteristicas, de variacdo de umidade em

funcdo do tempo e a taxa de secagem em funcdo da umidade e identifica-se os periodos da
secagem.

Periodo de Taxa Periodo de Taxa Periodo (b)
Decrescente Constante Inicial
>l > >

A'\ .O

Y
A
A

70 1°
|

A

Rer

Taxa de Secagem (kg dgua/m? .s)

Umidade contida (kg 4gua/ kg material seco)

> Umidade Contida (kg agua/ kg material seco)
Tempo (s)

Figura 1: Curvas de secagem caracteristicas de variacdo de umidade em base seca em fungéo do tempo (a) e a
taxa de secagem em fungéo da umidade em base seca (b). Fonte: Adaptado de (FOUST, A. S.; CLAMP, A. S.,
1982)

Na Figura 1 (a), o periodo de A-B representa o inicio da secagem onde, nessa situagdo o
solido a ser secado se encontra em temperaturas menores que a temperatura do gas de secagem,

entdo o calor fornecido pelo gas ira aumentar a temperatura do sélido até que a sua temperatura
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atinja a temperatura do bulbo timido do ar. Ja no periodo inicial de A’-B, a temperatura do
solido a ser secado € inicialmente maior que a temperatura do gas de secagem e neste caso a

temperatura do solido tende a diminuir até atingir a temperatura de bulbo idmido do ar.

Para o periodo B-C, o calor fornecido ao solido é utilizado para a evaporacdo da agua
livre que esta na sua superficie do sélido, nesta etapa a temperatura e a pressao de vapor séo
constantes e igual a temperatura de bulbo umido do ar e pressdo de vapor de &gua pura a
temperatura do solido respectivamente. Esse periodo é chamado de periodo de taxa constante,
como pode ser observado na Figura 1 (b). Nestas condi¢cfes a agua que migra do interior do
solido até a sua superficie € completamente evaporada e 0 mecanismo predominante € a difusao

de agua no filme de ar que envolve o material.

Quando o material entdo atinge a umidade critica (Ucr), ponto C na Figura 1 (a), inicia-se
o periodo de taxa decrescente que termina no ponto E. Neste momento a taxa de reposicao da
agua a superficie do sélido ja ndo é a mesma que a taxa de evaporacdo da dgua da superficie, a
partir dai o transporte de umidade no interior do material passa entdo a controlar o processo.
Nessa etapa a superficie do solido ja ndo se encontra mais saturada e o mecanismo de
transferéncia de massa predominante no interior do sélido é a difusdo liquida devido ao
gradiente de concentracdo, ou entdo pelo efeito da capilaridade resultante da diferenca de
pressdo hidrostatica provocada pela tensdo superficial. Na etapa C-D (1? etapa de taxa
decrescente) a superficie do solido ja ndo pode ser mais mantida saturada de dgua pela umidade
contida nos poros do material. J& na etapa D-E (22 etapa de taxa decrescente) a superficie ja se
encontra completamente insaturada e ha entdo a entrada do gas de secagem quente no interior
dos poros do material formando bolsas de ar em seu interior (STRUMILLO; KUDRA, 1986
apud COSTA, 2013).

As variaveis que mais influenciam na transferéncia de massa no periodo de taxa constante
e na primeira etapa de taxa decrescente sdo a temperatura e a umidade do ar de secagem, a

umidade inicial do solido, além da estrutura do material (COSTA, 2013).

Ja no ponto E da Figura 1 (a) o material atingiu a umidade de equilibrio (Ueq) € a taxa de
secagem entdo tende a zero. Essa umidade de equilibrio corresponde a umidade no qual existe
o0 equilibrio entre as pressdes de vapor da dgua presente no material e no ambiente, esse valor
de umidade entdo corresponde ao minimo que um material pode alcancar em determinadas
condigdes (BARROZO, 1995).
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A combinagdo entre a andlise e estudo de curvas de secagem como demostrado na Figura
1, bem como a determinac&o do teor de agua permitem entender melhor o processo de secagem,
serve como uma ferramenta importante para definir equipamentos e temperaturas adequadas
para serem realizadas a desidratacdo de alimentos de um modo geral com melhores qualidades
sensoriais e tecnoldgicas (OLIVEIRA et al., 2006).

2.3. Leito de Jorro

A técnica de jorro foi desenvolvida por volta de 1955 no Canada, onde tal equipamento
foi inicialmente projetado para a secagem de gréos de trigo em um processo que permitisse a
aplicacdo de maiores quantidades de calor sem a ocorréncia da perda de qualidade do material
aser secado (MATHUR; GICHLER, 1955). Desde entéo a técnica de secagem por leito de jorro
tem sido bastante aplicada na secagem de diversos produtos, como: graos, solucées, suspensoes
e pastas (MEDEIROS, 2001).

Essa técnica de secagem apresenta uma série de caracteristicas importantes, tais como,
promover atrito entre as particulas e a parede do equipamento devido a colisdo, a alta velocidade
no jorro que propicia um excelente grau de mistura e efetivo contato entre o gas injetado e o
solido a ser secado, resultando em altas taxas de transferéncia tanto de calor quanto de massa
entre as fases (DIAS, 2015).

Concebido primeiramente por Mathur e Gishler em 1955, o leito de jorro convencional é
constituido de uma camara de secagem com formato cilindrico e possui uma base cénica, onde
possui em sua extremidade inferior um orificio de entrada, onde é injetado em seu interior o
fluido de jorro (geralmente ar) produzindo um jato. Na Figura 2 é apresentado um esquema de

um leito de jorro tipico conico-cilindrico.
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FONTE

ANULO JORRO

Figura 2: Diagrama esquematico de um leito de jorro conico-cilindrico.

Para se estabelecer um regime de jorro, primeiramente, injeta-se o fluido pelo orificio
contido na base conica que entrard em contato com o leito de s6lidos particulados, com isso
observara uma aceleragdo ascendente das particulas solidas e se formard um canal central
diluido onde as particulas apresentam altas velocidades, essa regido é chamada de regido de
jorro. Ao redor desse canal central, ocorre a presenca de um leito denso de particulas, que irdo
se deslocar contra o fluxo ascendente do jorro, essa regido que compreende o leito deslizante
de particulas é denominada de anulo ou regido anular (MATHUR & EPSTEIN, 1974).

As particulas suspensas pelo jorro desaceleram quando alcancam a superficie do leito o
que resultard em uma queda na regido anular. Essas mesmas particulas entdo descreverdao uma
trajetoria de volta a regido do jorro, seja pelo fluxo cruzado na interface jorro-anulo ou quando
atingirem a base do leito (regido proxima ao orificio de entrada do ar) (MATHUR & EPSTEIN.,
1974).

2.3.1. Fluidodindmica do leito (Curvas caracteristicas)

A fluidodindmica apresentada pelo leito de jorro € um dos problemas encontrados na
operacao e controle desses tipos de secadores, tendo em vista que esse equipamento apresenta
grande complexidade nos fendmenos fluidodinadmicos.

O mecanismo de transi¢ao de um leito estatico para um leito de jorro é bem descrito pela

Figura 3, onde é mostrado a queda de pressédo dentro do leito pela velocidade do ar que entra
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no jorro para diferentes alturas de leito inicial. J& a Figura 4 ilustra 0 comportamento visual do

leito durante essa transicé&o.
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Figura 3: Tipico gréafico de queda de pressdo no leito versus a velocidade do ar que entra no leito. Fonte:
Adaptado de (ZHONG et al., 2006).
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Figura 4: Etapas para a formacdo de um leito de jorro: (a) Formacéo de cavidades internas; (b)
Desenvolvimento de um jorro interno; (c) Estabelecimento de um jorro estavel. Fonte: Adaptado de
(NASCIMENTO, 2014).

Ao observar a Figura 3, € possivel identificar alguns fenémenos que acontecem dentro do
leito:

1. Entre os pontos A e B, pode-se observar um aumento na queda de pressdo dentro do
leito com o0 aumento da velocidade do ar, porém, ndo existem perturba¢fes muito
grandes no leito de particulas, apenas a formacdo de uma cavidade oca acima do orificio
de entrada do ar, que pode ser observado de modo visual na Figura 4 (a);

2. Ainda entre os pontos A e B com 0 aumento da velocidade do ar sera formado entdo um

jorro interno, fenémeno que pode ser visualizado na Figura 4 (b);
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3. Quando alcangamos entdo o ponto B da Figura 3, temos entdo a perda de carga maxima

registrada no leito (AB,,,,)- ESse ponto antecipa o jorro e a queda de pressao constante
de jorro (AR,);

Conforme entdo se aumenta a velocidade do ar, partimos do ponto B para o ponto C,
onde nesse ponto 0 jorro que antes era interno consegue romper a superficie de
particulas, acarretando na queda de pressao até o ponto C. Neste ponto ja pode ser
observado um jorro incipiente dentro do equipamento, porém, ainda existem dentro do
leito oscilagbes da queda de pressdo e a formacdo de bolhas de ar dentro do leito,
resultando em contracgdes e expansdes do leito interno;

Um pequeno aumento da velocidade além do ponto C provoca entdo a formacgéo de um
jorro incipiente, onde o jorro interno consegue entdo romper a superficie do leito de
particulas, fenébmeno observado na Figura 4 (c). Quando esse fendmeno ocorre, a
concentracdo de solidos na regido diretamente acima da entrada do ar diminui
abruptamente causando assim, uma reducdo na queda de pressao até o ponto D;

A partir do ponto D, onde o jorro ja aflora o leito de particulas, 0 aumento da velocidade
do ar apenas causa uma elevacdo da altura da fonte, mantendo a queda de presséo
constante. Nesse ponto a queda de pressdo atual é chamada de queda de pressao
constante de jorro (AP,) (MATHUR & EPSTEIN, 1974).

2.3.2. Regimes fluidodinamicos no leito de jorro

Diferentes regimes de fluxo podem ser identificados em um secador do tipo leito de jorro

durante a secagem, onde podemos incluir o leito fixo, fluidizacdo, leito de jorro, slugging, leito

borbulhante, dentre outros mais incomuns. A Figura 5 ilustra alguns desses regimes que

acontecem durante a secagem em leito de jorro e 0s critérios para descrever esses tipos de

regimes sao:

O leito fixo acontece quando ndo ha movimento relativo das particulas. A velocidade
do gas € menor que a velocidade minima de fluidizac&o (Vms) ou velocidade minima de
jorro (Vmj) (Figura 5 a));

A fluidizacdo acontece localmente, geralmente as particulas da sec¢éo superior do leito
sdo fluidizadas, enquanto que as particulas préximas ao orificio de entrada do ar
apresentam instabilidade, formando bolhas periodicamente préximo a superficie do

leito;
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e O leito de jorro é observado quando o ar de secagem consegue aflorar no topo da
superficie de particulas. 1sso ocorre quando a velocidade do gas de secagem é maior ou
igual & velocidade minima de jorro (Vmj) (Figura 5 b));

e O regime de leito borbulhante ocorre quando existe a formacéo de bolhas no corpo do
leito, porém coexiste no leito um jorro estavel (Figura 5 c));

¢ Slugging acontece quando ha a formacéo de grandes bolhas de ar no orificio de entrada
do ar no leito de jorro inicialmente e podem acontecer também no meio e na parte
superior do leito, ndo acontecendo entdo a fluidizacdo no topo do anulo (Figura 5 d))
(EPSTEIN, N.; GRACE, 2011).

Figura 5: Regimes de fluxo no leito de jorro na secagem de cubos de goiaba: a) leito fixo; b) Leito de jorro; c)
Leito borbulhante; d) Slugging. Fonte: Adaptado de (NASCIMENTO, 2014).

A Figura 6 mostra o diagrama de regimes em funcédo da atura do leito e da velocidade do
ar, observado na secagem de matérias com didmetros entre 3,2 e 6,4 mm, didametro equivalente
aos obtidos no corte dos pedacos cubicos de goiaba observados no trabalho de ALMEIDA
(2004) .
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Figura 6: Diagrama de regimes para materiais sélidos (dp = 3,2 & 6,4 mm) em funcéo da variacdo da altura do
leito e da velocidade do ar. Fonte: Adaptado de (MATHUR & EPSTEIN., 1974).

As linhas observadas na Figura 6, representam as transicoes entre as fases de leito fixo
para o leito agitado (leito borbulhante ou leito de jorro). E observado uma altura maxima do
leito de jorro, onde a partir desse valor de altura existe dentro do secador uma baixa fluidizacéo
(regime de leito borbulhante), essa altura limite na Figura 6 é observada em 76 cm, representada
pela linha horizontal. A velocidade minima de jorro é representada na Figura 6 pela linha
inclinada, onde tem-se o seu valor final no encontro com a linha horizontal (linha que representa
a altura maxima do leito de jorro).

Existem alguns modos de se detectar a mudanca de regimes fluidodindmicos em um leito
de jorro, entre ele se destacam na literatura a observagéo visual da mudanca de regime quando
se tem as paredes do leito transparentes e o emprego de medidas de sinais de flutuacdo de
pressdo no leito, utilizando diferentes técnicas para o tratamento dos dados.

WANG et al. (2011a) utilizaram sinais de flutuacdo de pressdo do leito de jorro para
predizer o regime fluidodinamico do leito. Os autores utilizaram modelos baseados em
linguagem fuzzy usando como dados de entrada a variagao de pressao no leito. O modelo entéo
classificava os regimes em leito fixo, leito de jorro, leito borbulhante e slugging. Com esse
modelo os autores relatam ter obtido reconhecimento de 80 a 90% dos regimes adotados.

XU et al. (2004) e OLIVEIRA et al. (2008) trataram dados de flutuacdo de pressdo em
séries de tempos advindos de transdutores de pressdo distribuidos em algumas posic¢Ges axiais

do secador leito de jorro a fim de identificar os regimes de fluxo (leito fixo, jorro incipiente,
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jorro estavel, jorro pulsante, slugging, leito borbulhante e fluidizagdo). Os autores utilizaram
analises estatisticas como a teoria da informag&o mutua e anélise espectral para tratar os dados
e relataram que as ferramentas testadas mostraram bom desempenho no tratamento dos dados
da flutuacédo de pressao para posteriormente identificar os regimes presentes no leito.
ALMEIDA et al. (2006) classificaram os regimes de fluxo através de observacdes visuais
no leito de jorro que possuia paredes transparentes. Através das observacdes os regimes foram

classificados em leito fixo, leito de jorro, fluidizacéo e slugging.

2.3.3. Evolucéo das propriedades fisicas dos materiais durante a secagem e sua

influéncia na fluidodinamica do leito

A importéncia do conhecimento das propriedades fisicas dos produtos agricolas (vegetais
e frutas) a serem secos se refere a necessidade de construcdo e operacao de equipamentos de
secagem e armazenagem. Propriedades como a densidade granular, podem ser utilizadas como
parametro de qualidade bem como pode também influenciar na comercializacdo do produto, e

dimensionamento de silos e depdsitos (ARAUJO et al., 2014).

Por outro lado, a porosidade dos produtos agricolas pode ser Gtil para o dimensionamento
de sistemas de secagem e de aeracdo. O tamanho e a forma desses produtos podem apresentar
dificuldades na maioria das vezes na sua determinacdo, porém possuem grande importancia
para 0 dimensionamento de peneiras, normalmente presentes em processos de separacdo e
classificacdo. Essa mudanca nas caracteristicas fisicas dos graos, como o decréscimo na massa
especifica unitéria, deformacéo do material, acarretando, por exemplo, a formacdo de espacos
vazios no seu interior, reducdo da sua massa e da esfericidade e contracdo volumétrica do
material que leva a uma reducdo das dimensBes caracteristicas do produto e consequente

encolhimento sdo provocados pela perda de agua no material (ARAUJO et al., 2014).

RUSSO et al. (2013) investigaram a influéncia da temperatura do ar de secagem nas
propriedades fisicas da berinjela seca ou reidratada. Os autores estudaram as mudancas
estruturais na berinjela em 4 diferentes temperaturas (40, 50, 60 e 70°C) do ar de secagem. Foi
observado que a porosidade das amostras aumentou com 0 aumento da temperatura do ar,
porém a estrutura foi mais preservada quando utilizado temperaturas intermediarias (60°C). Os
autores concluiram também que longos tempos de secagem bem como altas temperaturas

causam o enrugamento das estruturas da berinjela.
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A modelagem, os projetos e desenvolvimento de operacGes de controle dependem
diretamente das mudancas observadas nas propriedades fisicas dos produtos bioldgicos durante
a secagem, como o teor umidade, encolhimento, porosidade, densidade aparente e volume
(KOC et al., 2008).

Acompanhado da evolucdo das propriedades fisicas dos materiais durante a secagem,
existe também as modificacBes sofridas no comportamento fluidodindmico do leito de jorro,
como foi observado por MATHUR & EPSTEIN, (1974), que afirma que a estabilidade do
regime de jorro depende das propriedades das particulas e dos fluidos, bem como também de

parametros geométricos e dimensionais da coluna.

Parametros fluidodindmicos como o nimero de Arquimedes e 0 parametro de Littman sdo
afetados diretamente pelas mudancas ocorridas nas propriedades fisicas do material e do gas.
O numero de Arquimedes foi desenvolvido com o intuito de ser utilizado para determinar o
movimento de fluidos devido a diferenca entre a densidade e o tamanho das particulas, com
isso entdo os efeitos da mudanca nesse nimero adimensional afetam diretamente na estabilidade

e na fluidodindmica do secador.

O numero de Arguimedes (Equacdo 1) é definido como sendo a razdo entre as forcas

gravitacionais por forcas viscosas.

dggpar (pp - par) (1)

Ar = 12

Onde: g € a aceleragdo da gravidade, par € a densidade do ar de secagem, pp é a densidade
da particula a ser seca, | é a viscosidade dindmica do ar de secagem e dp € 0 didmetro da

particula.

O parametro de Littman (Equacdo 2) relaciona a energia minima requerida do ar de
secagem necessario para formar o jorro e a energia necessaria para manter o jorro em sua area
transversal sob as condi¢fes minimas. O parametro de Littman € também bastante influenciado

pelas modificacbes nas propriedades fisicas dos materiais.

Par UmfUs (2)

A=
(pp - par) g dy
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Onde: ums é a velocidade de minima fluidizag&o, u: ¢ a velocidade terminal, pp € pg € @
densidade da particula e do gas respectivamente, do € 0 didmetro do orificio de entrada do gas
no leito e g é a aceleracdo da gravidade. A velocidade terminal da particula pode ser
determinada considerando a particula em formato esférico a partir das Equacdes 3, 4 ou 5 da
Tabela 1, ja a velocidade de minima fluidizacdo pode ser determinada pelas Equacbes 6, 7 e 8

contidas na mesma tabela.

A depender da faixa do pardmetro de Littman (A), pode ser observado diferentes
caracteristicas do escoamento de ar no leito em funcdo do mecanismo de terminacéao do leito,

S80 esses:

e A >0,02: tem como mecanismo de terminacdo do jorro a fluidiza¢do no topo do
anular;

e 0,014 < A<0,02: tem-se a transicdo dos mecanismos;

e A < 0,014: tem-se como mecanismo a degeneracdo do jorro na base do leito
(pistonagem).

Tabela 1: Equagdes para determinagdo da velocidade terminal da particula e velocidade de minima fluidizacéo.
Fonte: Adaptado de (ALMEIDA, 2004).

Condicéo Equacéo
_ 9- dpz- (pp - par) (3)
Reynolds < 0,4 Uy = 181
. . .
Velocidade terminal da 0.4 < Reynolds < o 4 (= Par)’ /3 ; (4)
particula 500 =225 o | ™
! 5
500 < Reynolds < Y [3,1-g-(pp —Par)-dp] /2 ; (5)
t — 0
200.000 Par P
dy. Upys.
- %’“p‘” =[28,72 + 0,0494. Ar]%5 — 28,7 ©)
dp-umf-par 5 05 )
Velocidade de minima - [25,46% + 0,0382. Ar]®
fluidizacdo — 2546
_ m = 2,79.102Ar%63 (8)
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A secagem da goiaba em secador do tipo leito de jorro possui grande relevancia para a
literatura, tendo em vista que através da secagem desse produto em leito de jorro, pode-se
estudar como se comporta o leito durante a secagem de um material deformével, e dessa forma
relacionar as mudancas nas propriedades fisicas desse material a eficiéncia do processo de
secagem. Relacionando as mudancas nas propriedades fisicas as modificacfes sofridas nos

regimes fluidodindmicos bem como a estabilidade apresentada por esses.

2.4. Redes Neurais Artificiais

Segundo LINKO etal. (1992) e ZORZETTO et al. (2000), os modelos baseados em redes
neurais sdo chamados de modelos empiricos, ou modelo de caixa preta, pois ndo necessitam
conhecimento do fendmeno fisico envolvido no processo em que se quer modelar, apenas basta

ter um banco de dados que deve ser representativos para 0 processo

Essencialmente os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA’s) s3o modelos
computacionais que simulam a funcdo dos neurbnios bioldgicos e aprendem a partir da
experiéncia ou treinamento (processo de aprendizagem). A partir disso as RNA’s sdo capazes
de correlacionar dados entre si, possibilitando evidenciar informacdes presentes no banco de
dados anteriormente ndo perceptiveis, sem que se conheca previamente a relacdo entre as
variaveis (KARIMI et al., 2012).

A estrutura das redes neurais, comumente chamada também de arquitetura da rede é
constituida de trés camadas de neurdnios. A primeira ¢ a camada de entrada, onde sdo
apresentados a rede os padroes (dados de entrada), a segunda é a camada intermediaria ou
também chamada de camada escondida, onde é feito a maior parte do processamento das
informagbes por meios de conexdes ponderadas. E nessa camada que sdo extraidas as
caracteristicas do sistema a ser modelado. E por fim a camada de saida, onde atraves dessa séo

concluidos e apresentados os resultados finais.

A Figura 7 ilustra o esquema de aprendizagem de um neur6énio artificial, representando o
processo de apresentacdo dos dados de entrada para o neurdnio, processamento de dados feita

pelo combinador linear até a apresentacao do resultado final.
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Figura 7: Esquema do processo de aprendizagem de um neurdnio. Fonte: Adaptado de (SITTON etal., 2017).

Onde:

d)

f)

9)

X1, X2, ..., X5 S80 0s sinais de entrada da rede neural advindas do meio externo e
que representam os valores assumidos pelas varidveis de uma aplicacdo
especifica;

W1, Wo, ..., W5 S0 0S pesos sinapticos que servem para ponderar cada uma das
variaveis de entrada da rede, permitindo quantificar a sua relevancia;

> & o combinador linear que tem como funcdo agregar todos os sinais de entrada
que foram ponderados pelos respectivos pesos sindpticos a fim de produzir um
valor de poténcia de ativagéo;

b é chamado de limiar de ativacdo ou bias e tem a funcdo de especificar para o
resultado produzido pelo combinador linear para que possa gerar um valor de
disparo em direcédo a saida do neurénio;

n é o potencial de ativacdo resultante da diferenca do valor produzido entre o
combinador linear e o limiar de ativacéo;

f é a funcéo de ativagdo ou de transferéncia que tem como objetivo limitar a saida
do neurdnio dentro de um intervalo de valores razoaveis a serem assumidos pela
sua propria imagem funcional;

a é o sinal de saida e consiste do valor final produzido pelo neurénio em relagédo

a um determinado conjunto de sinais de entrada (SILVA et al., 2010).

A Equacdo 9 representa bem o esquema ilustrado na Figura 6 onde a resposta a pode ser
calculada pela equacgéo (SITTON et al., 2017).
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5 )
a = f z Wi‘ij + b
j=1

O processo de aprendizagem de uma rede neural pode ser entdo resumido da seguinte
forma: sinais sao apresentados as entradas da rede, onde cada sinal ¢ multiplicado por um peso
que indica o seu grau de importancia na resposta obtida na saida da rede; E feito entfo a soma
ponderada dos sinais, que por sua vez produz um nivel de atividade, e se tal nivel de atividade
exceder certo limite, chamado de threshold a unidade entdo produzird uma determinada
resposta de saida (MARTINS et al., 2008).

Os pesos sdo entdo os responsaveis pela memorizacdo dos padrdes e tem a funcdo de
ponderar o sinal de cada neurénio de entrada permitindo entdo quantificar a sua relevancia com
relacdo ao sinal de saida (resposta do modelo), pois sdo ajustados durante o processo de
treinamento da rede que ira capturar as informacdes contidas nos dados.

Durante o processo de treinamento das redes, a cada iteracdo feita 0s pesos sinapticos e
as bias sdo ajustados a fim de se minimizar os erros produzidos pelo modelo e representar
apropriadamente a relacdo entre as variaveis de entrada e saida (ZEINALI et al., 2016). A
maioria dos modelos neurais possui alguma regra de treinamento, onde 0s pesos das conexdes
séo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras palavras, aprendem por meio
de exemplos (MARTINS et al., 2008).

O ajuste dos pesos das conexdes € feito entdo pela Equacdo 10, onde esses ajustes sdo
proporcionais ao negativo da derivada parcial do erro em relacdo ao prdprio peso sinaptico
(ZHONG et al., 2013).

Onde E ¢ a funcgéo erro definida para o peso do neurdnio ij, AWij é 0 ajuste para 0 peso
do neurdnio ij e 1 € a taxa de aprendizagem. Essa tltima tem grande influéncia no processo de

treinamento da rede neural e seu valor varia entre 0 e 1, a definicdo do seu valor é importante
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pois uma taxa muito baixa pode provocar na rede um aprendizado muito lento, enquanto que
um valor muito alto provoca oscilagdes durante o treinamento impedindo que a rede tenha uma

convergéncia no processo de aprendizagem.

Para que as redes ajustem 0s pesos das suas conexdes e as bias a fim de adequar as
respostas da rede as respostas reais contidos nos bancos de dados, sdo utilizados algoritmos de
treinamento. Entre os mais conhecidos sé&o os baseados em retropropagacdo do erro, ou
backpropagation como sdo mais conhecidos. A Figura 8 estd ilustrando os passos de um

treinamento do tipo backpropagation.

#  Camada neural
de saida

Camada de

entrada
— Fase forward

s Fase backward

12 Camada neural 24 Camada neural
escondida escondida

Figura 8: Representacdo de uma RNA utilizando como algoritmo de treinamento um do tipo backpropagation.
Fonte: SILVA et al., (2010).

Nesta técnica de treinamento, o sinal de entrada se propaga pelos neurdnios, de camada
para camada, até atingir a camada de saida com os resultados produzidos pela rede (fase
forward). Posteriormente € realizado o passo para trés (fase backward), onde o sinal é entdo
propagado na direcdo inversa das conexdes e 0S pesos sdo entdo ajustados para que a resposta
da rede seja 0 mais proximo das respostas desejadas. Nesse momento 0s pesos sinapticos sdo
ajustados de acordo com a regra de correcdo de erros que € expresso pela Equacdo 11 que
corresponde a resposta encontrada pela rede subtraida da resposta desejada. (HAYKIN, 2001).

)= d;(n)— y;(n) (11)

Onde: dj(n) corresponde a resposta desejada e yj(n) é a reposta produzida pela rede.
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Observa-se na literatura que as redes feedforward junto com o algoritmo de treinamento
backpropagation tem como pontos principais a vantagem de ser supervisionado e interativo.
Entre os principais algoritmos de treinamento Backpropagation podemos destacar o Levenberg-
Marquardt, o gradiente decrescente, o gradiente conjugado e o gradiente decrescente com

momento e taxa adaptativa.

O algoritmo de treinamento backpropagation Levenberg-Marquardt ¢ um método
bastante eficiente quando utilizado em redes que ndo possuam um ndmero muito grande de
conexdes (da ordem de centena) a serem ajustadas (HAGAN, 1994). Essa limitacédo esta ligada
ao fato de que tais algoritmos precisam armazenar uma matriz quadrada cuja sua dimenséo é
da ordem do nimero de conexdes. A principal caracteristica desse algoritmo é a utilizacdo dos

ajustes dos pesos por um meétodo de otimizagdo quase-Newton (MENEZES, 2010).

As funcdes de ativacdo ou de transferéncia como sdo conhecidas podem ser do tipo linear,
degrau, rampa, logaritmica sigmoidal representado pela Figura 9 (a), (b), (c) e (d)
respectivamente ou a tangente hiperbdlica, dentre outras mais. As funcfes de ativacdo sdo
consideradas funcgdes restritivas, que restringem os intervalos dos sinais de saida dos neurénios
a valores finitos em intervalos fechados [0,1] ou alternados [-1,1] (HAYKIN, 2001).

fix) a) fix) b)
p

o\

: c) i d)
fix) fix)

v+

Figura 9: Representacéo das fun¢des de ativacdo mais comumente utilizadas.

Algumas vantagens podem ser atribuidas a esses modelos, dentre as quais se pode citar a
facilidade de programacdo em Softwares e resultados satisfatorios apresentados em trabalhos
encontrados na literatura. (NASCIMENTO, 2013).
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Como pontos negativos a utilizacdo das RNA’s podem ser citados a necessidade de
conhecimento sobre programacdo de software que contenham o pacote de redes neurais
artificias e a necessidade de se ter um banco de dados com valores de variaveis reais em uma

quantidade suficiente para se treinar e validar a rede criada.

Alguns autores ja utilizaram da técnica de redes neurais artificias para descrever sistemas
que envolvam secagem de matérias como frutas, leite e outros diferentes tipos de alimentos em
diferentes tipos de secadores, predizendo parametros fluidodindmicos do secador, bem como

na predicao de propriedades fisicas do material durante a secagem.

A Tabela 2 apresenta alguns trabalhos encontrados na literatura com a aplicagédo de
modelo de RNA em processos de secagem de diversos materiais. Ainda nessa tabela estéo
descritos também as variaveis preditas pelos modelos, bem como os indices de desempenhos

utilizados para avalia-los.

Tabela 2: Trabalhos encontrados na literatura com a aplicacdo de modelos de RNA aplicados em processos de

secagem.

Material Variaveis preditas indices de
Autores utilizado na pelo modelo de desempenho dos
secagem RNA modelos
AMIESE Porosidade do
HUSSAIN et al., (2002) legumes em : MSE = 2,68 x 10
material
geral
KERDPIBOON et al., Encolhimento e taxa _
(2006) Cenoura de reidratagdo Re=0,969
R?=0,9928, MSE =
AGHB'?ZSOTI)O Gl Cenoura Taxa de umidade 0,00064 e MAE =
0,02129
R2=0,95, MSE =
FATH et al., (2011) Kiwi Encolhimento 1,6762, MAE =
1,0146
MIHAJLOVIC et al., Maltodextrina | Temperatura do ar R2=0,93 e RMSE =
(2011) e Lactose na saida do secador 0,15
NASCIMENTO et al., Diferentes Queda de presséo no Erro (%) =1,26 a
(2013) tipos de leite leito 2,1
Porosidade,
YOUSEFI etal, (2014) | Framboesa | densidade, tempo de R® < 0,96
secagem e atividade
de agua
SILVA et al., (2015) Sementes de Umidade do material R20,99 e RMSE =
aroeira 0,007

Neste trabalho, uma das propostas de modelo é utilizar as redes neurais artificias para a
predicdo das mudangas dos regimes de fluxo no leito de jorro, relacionando a essas mudancas

a evolucao das propriedades fisicas dos cubos de goiaba durante a secagem. Como diferencial

36



apresentado nessa proposta de modelagem, tem-se a associa¢do das mudancas nas propriedades
fisicas da goiaba ao longo da secagem as mudancas nos regimes de fluxo dentro do leito de
jorro. Dessa forma entdo se sugeriu a acoplamento de dois modelos de redes neurais, um para

a predicdo das propriedades fisicas e outro para a predi¢do dos regimes de fluxo.

2.4.1. Modelos hibridos

Os modelos que combinam modelos mecanicistas e empiricos sdo conhecidos como
modelos de caixa cinza ou hibridos (PSICHOGIOS et al., 1992). Nesse caso as equacgdes
advindas dos balangos de massa, energia e momento que descrevem determinado processo
representam os modelos mecanicistas, enquanto que os modelos empiricos sdo representados,
por exemplo, por modelos de Redes Neurais Artificiais, que sdo conhecidos também como
modelos de caixa preta. A juncdo dessas duas estratégias de modelagem gera entdo um modelo

de caixa cinza ou hibrido neural, como também sdo chamados.

As RNA’s, nesse contexto, sdo acopladas aos modelos a fim de se prever parametros
como os coeficientes de transferéncia de calor e massa, taxas de cinéticas, dentre outros
parametros (NASCIMENTO, 2013).

CUBILLOS et al. (1996) citam que para a formulacdo de um modelo hibrido/neural

devem-se seguir quatro etapas, sdo elas:

a) Desenvolvimento dos balangos de massa, energia e momento, juntamente com as
relacfes termodinamicas e de transporte, permitindo a ligacdo entre as variaveis
de entrada e de saidas do modelo;

b) Selecbes dos parametros do modelo que serdo estimados pela Rede Neural e
determinacdo de como esses parametros dependem das variaveis de entrada;

c) Determinagdo da arquitetura da rede e treinamento da rede utilizando dados
experimentais;

d) Avaliacdo da capacidade de predicdo do modelo final, usando se possivel, dados

gue ndo estdo incluidos no banco utilizado para treinamento.

A modelagem baseada em modelos de caixa-cinza, 0s quais estdo baseados na
combinacdo de modelos fenomenoldgicos ou mecanicistas e modelos empiricos como séo as

RNA'’s surge como uma boa alternativa para a modelagem de fendmenos complexos como sao
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0s encontrados em processos de secagem, tendo em vista das vantagens que sao atribuidos a
parte empirica dos modelos. Estes apresentam simplicidade teorica, facilidade em sua
resultados relatados na literatura

programacdo em Softwares e, além disso, bons

(NASCIMENTO, 2013).

Na literatura encontram-se alguns trabalhos que envolvem a aplicacdo de modelos
baseados em redes neurais artificiais acoplados a modelos fenomenoldgicos para descrever

diversos processos de secagem em diferentes equipamentos.

A Tabela 3 mostra alguns trabalhos encontrados na literatura com a aplicacdo de modelos
hibridos neurais em processos de secagem de diversos tipos de materiais, descrevendo as
varidveis preditas pelos modelos de RNA, desenvolvidos para a previsdo de parametros do
modelo fenomenoldgico, e as variaveis obtidas pela resolu¢do dos modelos fisicos.

Tabela 3: Trabalhos encontrados na literatura com a aplicacdo de modelos hibridos neurais a processos de
secagem.

Variaveis obtidas
pelo modelo
fenomenoldgico

Material utilizado na
secagem

Varidveis preditas

Autores pelo modelo de RNA

Umidade do sélido e

Taxa de secagem e Temperatura do gas

CUBILLOS et al.,

(2011)

FREIRE etal., (2012)

NASCIMENTO;
FREIRE; FREIRE,
(2013)

SILVA COSTA et al.,
(2016)

Farinha de peixe

Pastas com particulas
inertes

Diferentes tipos de
leite

Leites e suspensdes

coeficiente de

transferéncia de calor

Taxa de secagem

Taxa de secagem

Taxa de secagem

ambos na saida do
secador
Umidade do produto
na saida do secador € a
temperatura do gas na
saida
Umidade do produto
na saida do secador e a
temperatura do gas na
saida
Umidade do gas e do
produto na saida do
secador e a
temperatura do gas

Como se pode observar 0os modelos hibridos neurais foram aplicados a processos de
secagem, incluindo secadores rotativos, secadores vibratérios com leito fluidizado e secadores
de leito de jorro, utilizados para a secagem de diversos tipos de matérias. Cada um dos modelos
apresentou caracteristicas diferentes, porém as redes neurais estiveram presentes em todas as

propostas de modelagem predizendo pardmetros importantes do processo.
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Dos trabalhos citados, verifica-se que nenhum apresentou um modelo fenomenolégico
para a previsdo da variagdo de propriedades fisicas em secagem em leito de jorro para particulas
solidas deformaveis, dessa forma encontra-se ainda em aberto o desenvolvimento de um

modelo fenomenoldgico que descreva tal processo.

A proposta nesse trabalho € criar um modelo hibrido utilizando as redes neurais como
estimador de parametros para um conjunto de equacgdes diferencias advindas de balancos de
massa e energia feitos em um secador de leito de jorro em secagem de particulas deforméaveis

e que serdo resolvidas numericamente por um método de integragdo numeérica posteriormente.

2.5. Otimizagdo por enxame de particulas

A técnica de otimizacao por enxame de particulas ou Particle Swarm Optimization (PSO)
foi descoberta em meados dos anos 90 por Kennedy e Eberhart. Tais cientistas ao observarem
0 comportamento de enxame de passaros e formigas, constataram que membros do enxame
geralmente aprenderam com as experiéncias vividas tanto por eles proprios como por outros
membros na busca de recursos (KENNEDY et al., 1995)

O comportamento apresentado por esses enxames (populacées) levou os pesquisadores a
modelar a inteligéncia desses, para tratar por exemplo de problemas de otimizacdo de
engenharia (DAS et al., 2013).

Nesta técnica, cada individuo presente no enxame é tratado entdo como uma particula
dentro do enxame que representa um ponto no espago vetorial das solugdes possiveis a esse
problema a ser otimizado. As solucdes possiveis entdo se movimentam em busca de outras
melhores soluc¢des simulando a coreografia feita por passaros ao sairem em busca de alimentos,
do qual essa busca é feita baseada na melhor experiéncia vivida por cada individuo do enxame,
conhecido por Melhor pessoal ou Personal Best e pela melhor experiéncia conhecida pelo
enxame até aquele momento, conhecido como Melhor Global ou Global Best (DAS et al.,
2013).

Cada particula dentro do espago vetorial de solugdes possiveis é gerada aleatoriamente e
o tamanho de cada particula é do tamanho do nimero de componentes que se deseja otimizar.
A Figura 10 mostra 0 esquema de um enxame contendo 10 particulas, onde cada particula

possui dimensao n que se refere ao nimero de componentes a serem otimizados.
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Figura 10: Esquema de um enxame de particulas com dimenséo n e cada particula com sua determinada
dimenséo. Fonte: Adaptado de (Carvalho, 2007).

Sendo s o tamanho do enxame de particulas, t o instante atual e n a dimenséao do problema
ou nimero de parametros a serem otimizados. Dentro do espaco vetorial de solu¢Bes possiveis
cada particula possui entdo uma posicao xi(t) e uma velocidade vi(t) que juntas governam a
direcdo e a magnitude com que essas particulas se deslocam no espaco vetorial de solucdes
possiveis. Vale ressaltar que cada particula possui um termo chamado de lembranca da melhor
posicao visitada pela particula yi(t), assim como existe também a lembrancga da melhor posicao
visitada pelo conjunto de particulas y(t) . Tanto a velocidade como também as posi¢des de
cada particula sdo atualizadas pelas Equagdes 12 e 13. Em cada uma das equacdes o sub-indicie
j representa o indice do componente atual do vetor de dimenséo n e i refere-se a particula, onde

1<i<sel<j<n.

vt + 1) = wovy(8) + 1.1y (¥ (0 = x5(0) + ey (7,00 — x5@®) (12

A Equacdo 12 atualiza a velocidade de cada particula, levando em consideracao a melhor
posicao visitada individualmente pela particula yi(t) e a melhor posigéo visitada pelo enxame
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y(t). Com o célculo da nova velocidade da particula é entéo feito a atualizagdo da posicéo desta

pela Equacdo 13.

Caso as variaveis a serem otimizadas estejam no dominio dos ndmeros inteiros, a
velocidade entdo permanece real, porém a posicdo € arredondada pela funcdo arredamento
descrita pela Equacdo 14.

x;j(t+1) = x;;(t) + arredonda (v;;(t + 1)) (14)

O termo w presente na Equacdo 12 é chamado de peso inercial, e tem a funcdo de
modificar a natureza da busca do algoritmo. Através dessa funcdo esse parametro consegue
acelerar a velocidade de convergéncia ou evitar uma convergéncia prematura. Se o valor do
peso inercial atual for maior que o peso inercial anterior, isso significa dizer que a natureza da
busca foi explorativa, procurando solucGes em espacos maiores. Entdo se o peso inercial atual
for menor que o valor assumido anteriormente a natureza de busca sera agora explotativa,
procurando solugbes em intervalor menores do dominio do problema. Geralmente a esse

parametro € atribuido um regime linear de decaimento do valor de 0,9a0,4. (Ll et al., 2013)

O c1e o0 co representam os coeficientes pessoal e global de aceleracéo, respectivamente, e
possuem valores fixos e iguais e a esses coeficientes sdo atribuidos a funcdo de controlar a
movimentacdo de uma particula a cada interacdo. Os termos r1 e r2 S&0 variaveis que assumem
valores aleatorios a cada interacdo e com isso tem a funcdo de tornar aleatorias as influenciais

dos termos individual e global na equacgéo de velocidade.

A cada interacdo feita pelo algoritmo sdo selecionados um melhor pessoal que se refere
ao melhor resultado de cada particula e 0 melhor global, esse diz respeito a melhor solucao

dentro do universo de todas as particulas e todas as iteragdes feitas até 0 momento.

Alguns trabalhos encontrados na literatura utilizaram do algoritmo PSO para a otimizagao
da arquitetura das redes neurais. DAS et al. (2013) aplicaram o algoritmo para aperfei¢oar o
numero de camadas escondidas, 0 numero de neurdnios em cada camada e o tipo de funcédo de
transferéncia das camadas escondidas de uma RNA para a equalizacdo de canais digitais, 0s
autores utilizaram 25 particulas em seu enxame, peso inercial igual a 0,8 e coeficientes pessoal
e global iguais a 2. Os autores ressaltam também que para a otimizag&o desse tipo de problema

cerca de 20 a 50 particulas dentro do enxame € o suficiente.
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BOUDI et al. (2012), aperfeigcoaram parametros de uma RNA utilizada para a predicdo
do comportamento de reservatdrios de gas condensado retrogrado. Os parametros otimizados
foram o nimero de neurdnios na camada escondida e o nimero de iteracdes da rede através da
aplicacdo do algoritmo de enxame de particulas. Os autores estudaram a variagdo do numero
de particulas e dos coeficientes globais e pessoais encontrando os melhores resultados da
otimizacdo quando utilizado 21 particulas dentro do enxame e valores de coeficientes global e

pessoal iguais a 2.

KALANI et al. (2017), otimizaram parametros da arquitetura de modelos baseados em
redes neurais artificias e modelos baseados em ldogica fuzzy, aplicados a um processo de
aquecimento de um nanofluido através da utilizacdo de placas fotovoltaicas utilizando a

otimizacdo por enxame de particulas.

Nesse trabalho um algoritmo baseado em enxame de particulas foi desenvolvido para a
otimizagdo de parametros da arquitetura das RNA’s. Foram selecionados para serem otimizados
0 numero de neurbnios na camada escondida, a funcéo de transferéncia da camada escondida e
a taxa de aprendizagem da rede e as performances de cada particula do enxame foram avaliadas

pela soma dos quadrados dos erros (MSE) obtido pela simulagéo da rede neural.
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3. MATERIAIS E METODOS

Nessa etapa esta descrito de forma breve a metodologia experimental adotada por
ALMEIDA (2004) para o processo adotado como estudo de caso: secagem dos cubos de goiaba
em leito de jorro. Os experimentos foram realizados no Laboratdrio de Processos Quimicos da
Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). Os dados obtidos no trabalho foram
utilizados para a composic¢édo do banco de dados no trabalho atual de forma a favorecer a criacao

dos modelos.

Neste topico também sera descrito a metodologia adotada para a obtencao dos diferentes
modelos com o intuito de obter uma boa descri¢éo do processo de secagem dos cubos de goiaba

em leito de jorro.

3.1. Matéria prima utilizada

Para a realizag&o dos experimentos foram utilizadas goiabas vermelhas (Psidium guajava
L.) da variedade Paluma. Tais frutos foram obtidos no centro de abastecimento central de
Campina Grande-PB (EMPASA) em condicdes étimas para 0 consumo in natura (em média de
3 a 5 dias pés-colheita). A metodologia para a secagem em leito fixo e de jorro, bem como a

caracterizagéo dos cubos de goiaba estdo descritos em ALMEIDA (2004).

3.2. Preparo das amostras e pré-secagem em leito fixo

Para a realizacdo dos ensaios de secagem, os frutos foram primeiramente separados das
sementes utilizando dgua corrente e em seguida foram descascados e cortados em um cortador
de batatas industrial apresentando espessuras entre 0,2 e 1,5 cm. Os pedacos de goiaba obtidos
séo classificados segundo GELDAR (1973), como pertencentes a categorial D, na qual durante
a secagem essas apresentam uma fluidizacdo instavel, na maioria dos casos, entretanto a
umidade inicial dos pedacos de goiaba (cerca de 4,75 kg de agua/ kg de sélido seco) nédo

favorece o escoamento no leito, sendo assim necessario a realizacdo de uma pré-secagem.
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A pré-secagem dessas amostras foi realizada em um leito fixo onde em tempos
determinados eram verificados a umidade das particulas. Atingidos os niveis de umidade
desejados e pré-definidas pelo planejamento experimental, os cubos de goiabas seguiam entéo

para a secagem em leito de jorro.

Com a utilizacdo de uma curva da cinética de secagem dos cubos de goiaba em leito fixo,
foram definidos os limites inferiores e superiores da umidade inicial em base seca dos
experimentos que seriam realizados posteriormente no leito de jorro sendo 0,6 e 1,5

respectivamente.

3.3. Ensaios de secagem no leito de jorro

Todos os calculos e andlises durante a secagem em leito de jorro foram realizados
considerando a particula como uma esfera tendo em vista que conforme as modificacGes
sofridas pelos cubos de goiaba esses apresentaram a tendéncia de achatarem os seus vértices

aproximando a geometria do cubo a de uma esfera.

Apbs a pré-secagem em leito fixo os pedacos de goiaba seguiam entdo para o secador do
tipo leito jorro, tal secador possui 1,0 m de altura, 0,208 m de didmetro interno, extremidades
cbnicas com cerca de 0,09 m de altura e angulo de 60° e diametro de orificio de entrada de ar
igual a 0,028 m. O objetivo dos experimentos no leito de jorro foi observar a modificacao das
propriedades fisicas das particulas de goiaba ao longo da cinética de secagem, bem como
também verificar e classificar de modo visual os regimes fluidodindmicos durante a secagem

até o tempo final do experimento.

Os ensaios de secagem em leito de jorro tinham duragdo méxima de cerca de 60 minutos,
e em intervalos pré-definidos de tempo eram feitas amostragens de pedacos de goiaba no leito
de jorro (cerca de 2 gramas) para caracterizacdo fisica dessas amostras (medidas de umidade,
densidade e diametro médio das particulas), tomando a precaucao de a retirada do material ndo
causar interferéncias no comportamento fluidodinamico do mesmo. Vale ressaltar que todos 0s
experimentos realizados no leito de jorro tiveram a temperatura do ar na entrada do secador
fixada em 60°C.
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A fim de limitar o nimero de experimentos foi realizado um planejamento experimental
2K para avaliar a evolucdo das propriedades fisicas, bem como classificar o regime
fluidodindmico dentro da coluna. Foram selecionadas 3 variaveis (K =3): altura inicial do leito
de jorro (Hi) (m), umidade inicial em base seca (Ui b)) € a velocidade do ar de entrada (Uar)
(m.s1). As faixas das variaveis foram definidas através da realizacido preliminar de
experimentos a fim de observar o comportamento fluidodinamico do leito durante a secagem
dos pedacos de goiaba. A Tabela 4 apresenta a matriz experimental confeccionada com os

valores codificados

Tabela 4: Delineamento experimental proposto.

N° do Variaveis
experimento H, Uios) o
1 -1 -1 -1
2 +1 -1 -1
3 -1 +1 -1
4 +1 +1 -1
) -1 -1 +1
6 +1 -1 +1
7 -1 +1 +1
8 +1 +1 +1
9(C) 0 0 0
10(C) 0 0 0

A Tabela 5 mostra as variaveis estudadas por ALMEIDA, (2004) na secagem em leito de

jorro na forma descodificada.
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Tabela 5: Variaveis do delineamento experimental na forma descodificada.

Valores descodificados
Variaveis
-1 0 1
Hi (m) 0,09 0,105 0,12
Ui (bs) 0,6 1,05 1,5
Uar (M.s7) 2,8 3,2 3,5

3.4. Caracterizacdo fisica das particulas

Para os ensaios realizados no leito de jorro foram verificadas as seguintes variaveis do
sistema: a densidade (pap) (kg.m=), o didmetro da particula (dy) (m) e a umidade em base seca
(Ump.s), através da amostragem de pedagos de goiaba no leito de jorro, onde ao longo de 60 min
do tempo total de secagem eram feitas cerca de 6 a 8 amostragens. Com a obtencdo dessas
variaveis foi possivel analisar o comportamento dos pardmetros fluidodindmicos, como o
parametro de Littman e o nimero de Arquimedes que nos ddo uma ideia do tipo de terminacéo
do jorro e da estabilidade do regime, respectivamente. Também durante a realizacdo dos

experimentos foi possivel classificar o regime fluidodindmico no leito de modo visual.

3.4.1. Umidade em base seca

Para a determinacdo da umidade em base seca, conforme ALMEIDA (2004), eram
retiradas do leito cerca de 2 g de pedagos de goiaba e logo ap6s iam para a estufa a 70°C onde
permaneciam por cerca de 24 horas, tempo necessario para as amostras atingirem peso
constante. Logo apds esse tempo, as amostras eram retiradas da estufa e colocadas em um
dessecador até atingirem temperatura ambiente e entdo eram pesadas novamente. A partir da
Equacdo 15, era determinada a umidade em base seca do produto.

Map (15)

U =
(b.s)
”lf
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Onde, U (»5) € a umidade em base seca, map é a massa de agua perdida e ms massa final
da amostra.

3.4.2. Densidade aparente

Em uma proveta de 100 mL foi colocado um determinado volume conhecido de alcool
etilico e entdo foi adicionado cerca de 30 pedagos de goiaba com massa conhecida pesada
anteriormente em uma balanca analitica e observava-se o volume correspondente ocupado pela
massa de goiaba (volume aparente) que é igual ao volume deslocado de alcool etilico. A partir
da relagdo entra a massa de goiaba e o volume aparente ocupado pelos pedacos de goiaba
obtinha-se a densidade aparente da goiaba pela Equacéo 16.

Pap = (16)

<| 3

Onde, pap € a densidade, m € a massa de goiaba colocado na proveta em kg e V é o volume

aparente em m3. Os testes foram feitos em triplicata.

As medidas foram feitas no tempo inicial do experimento e no tempo final, com isso
ajustou-se um polinémio de primeira ordem (Equacgéo 17) para a determinacdo da densidade
dos pedacos de goiaba em funcdo da umidade em base seca.

Pap = 876,619 + 155,543. Uy ) 17)

3.4.3. Diametro dos pedacos de goiaba

Para a determinacdo do didmetro dos pedacos de goiaba foi utilizado a metodologia do
encolhimento volumétrico da particula. Para isso considerou-se uma esfera com volume
semelhante ao das particulas de goiaba e determinou-se o diametro inicial e final. A partir desses
resultados foi ajustado um polindbmio de segunda ordem (Equacdo 18) para determinacgdo do

didmetro tedrico da particula em funcdo da umidade em base seca.
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dp = 0,5889 + 0,454. U, ) — 0,18312. U}, (18)

3.4.4. Classificacao dos regimes fluidodinamicos

Para a classificacdo dos regimes de fluxo que acontecem no leito de jorro, foram feitas
observacdes visuais analisando as caracteristicas da circulacdo das particulas dentro do leito
para classificar os regimes como sendo: leito fixo, fluidizac&o, em regime de jorro ou regime
de slugging. Tais observacdes foram feitas em funcdo do tempo de secagem, afim de obter

mapas de regimes de fluxo no leito nas diferentes condi¢des experimentais testadas.

3.5. Construgéo dos modelos baseados em Redes Neurais

Para a construcdo dos modelos baseado em redes neurais artificiais, primeiramente foi
realizado uma analise completa do processo utilizado como estudo de caso. Posteriormente,
foram definidas as variaveis que seriam utilizadas para criagdo dos modelos e que comporiam

0 banco de dados.

A etapa seguinte foi a selecdo de uma arquitetura de rede que se adequasse melhor aos
dados a que se pretendia modelar, de forma que os resultados produzidos pela rede fossem os
mais proximos dos dados experimentais ou reais. E nessa etapa que foram definidos o nimero
de camadas escondidas mais adequado, bem como o nimero de neurdnios ideias em cada

camada, e a definicdo das funcdes de ativacéo e algoritmos de treinamento.

Em seguida, foram realizadas as etapas de treinamento da rede e posteriormente foram
realizados os testes de desempenho, a fim de avaliar a eficiéncia de predicdo do modelo
desenvolvido. Para essa etapa, utilizou-se parametros estatisticos para medir o desempenho do
modelo desenvolvido: o erro médio quadrado (MSE- Mean Squared Error), a raiz do erro
médio quadrado (RMSE- Root Mean Squared Error) e o coeficiente de determinacao (R?). As
etapas que envolvem a constru¢do do modelo baseado em RNA estéo descritas no fluxograma

da Figura 11.
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Figura 11: Fluxograma da constru¢do do modelo baseado em RNA.

A criacdo dos modelos foi executada no software MATLAB®, versao 4.0.

3.5.1. Processamento e separacdo dos bancos de dados

Para que fosse possivel predizer o regime fluidodindmico no leito, primeiramente foi
necessario o desenvolvimento de um modelo para predicdo da variacdo das propriedades fisicas
dos pedacos de goiaba durante a secagem em leito de jorro. Esse modelo teve como variaveis
de entrada os parametros estudados no planejamento experimental: altura inicial do leito (H;),
a umidade inicial em base seca (Uip.s), a velocidade do ar de secagem (ua) € 0 tempo de
secagem (min). Foram definidas como varidveis de saida para esse modelo a densidade dos

pedacos de goiaba (p), o didmetro das particulas (dp) € a umidade ao longo da secagem (U (p.s)).

Em seguida foi desenvolvido um segundo modelo que utilizou o pardmetro de Littman
(A) (Equacdo 2), o nimero de Arquimedes (Ar) (Equacéo 1) e a velocidade do ar como variaveis
de entrada. Como saida para esse modelo, foi definido o regime fluidodindmico. A Figura 12
mostra o diagrama esquematico do fluxo de dados para os dois modelos neurais, modelo MN-
ldesenvolvido para a predicdo das propriedades fisicas dos pedacos de goiaba e 0 modelo MN-

2 confeccionado para predicdo do regime fluidodinamico do leito.
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Figura 12: Diagrama esquematico do fluxo de dados dos modelos de redes neurais artificiais (MN-1 e MN-2)

Como os dados de saida do segundo modelo foram dados qualitativos foram codificados
utilizando codificagdo Dummy, também conhecida como 1-de-C, dessa forma a variavel regime
fluidodindmico sdo transformadas em variaveis artificiais assumindo conjunto de valores de 0
el

Durante a elaboragéo do banco de dados atual foram adicionados dados experimentais em
tempos distintos dentro das faixas estudadas. Para isso foi utilizado o MATLAB® com um
rotina pré-programada para a realizacdo da interpolacdo numérica, ao final desse processo o
banco de dados possuia um total de 180 amostras. Esse aumento do nimero de amostras no
banco é necessario para se garantir que a rede ndo perca sua capacidade de representacao e
analise do processo. Alguns autores retratam na literatura a utilizacdo de interpolacdo, como
pode ser observado no trabalho de TURAN et al. (2011) e a técnica que usa do desvio padrao
experimental que sugere que 0s novos dados estejam da faixa desse erro como pode ser
observado no trabalho de OLIVEIRA et al. (2015).

Apbs a finalizacdo da confeccdo do banco de dados, esse foi randomizado para que
evitasse que a rede ficasse concentrada em determinada faixa experimental do processo
estudado e acabasse apenas memorizando padrdes do banco de dados. Posteriormente, os dados
foram separados como sendo 70% para o treinamento, 15% para validagéo do modelo durante
o0 treinamento, prevenindo a rede de sofrer o overtraining. Os demais 15% dos dados que

compde o banco de testes, sdo dados apresentados a rede apos a etapa de treinamento, sendo
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esses dados nunca “vistos” pela rede. Essa subdivisdo se torna necessaria para a avaliagdo do
modelo neural com relacdo a sua aprendizagem, pois um dos grandes problemas encontrado
nas RNA’s ¢ a realizagdo de treinamentos excessivos causando a perda da capacidade de

generalizacdo da rede, conhecida como overtraining (KHASHEI et al., 2010).

Apos a divisdo dos bancos de dados e randomizacdo, foi feito a normalizagdo dos dados
para evitar que a rede tenha uma tendéncia a ter uma maior consideragdo pelos valores com
maiores magnitudes o que caracterizaria uma extrapolacdo numérica conhecida como overflow
(NASR et al., 2013)

A etapa de normalizacdo dos valores contidos no banco de dados foi realizada a partir da
Equacdo 19. Tal equagdo normalizou os dados de entrada e saida do primeiro e do segundo
modelo neural para uma gama de valores entre [-1, +1] em funcdo dos valores maximos e

minimos contidos no banco de dados.

y= (ymax - ymin) * (x - xmin) + Yo (19)
(Xmax — Xmin) e

Na Equacao 19 Ymax =1; Ymin = -1, Xmax € 0 valor maximo que a variavel assume, Xmin € 0

valor minimo que a varidvel assume e x € o valor da variavel que se pretende normalizar.

3.5.2. Defini¢éo da arquitetura da RNA

Apbs a etapa de processamento dos dados e separacdo dos bancos de dados em
treinamento, teste e validagéo, a etapa posterior foi a definicdo da arquitetura ou configuragédo
da rede. Nessa etapa foi definido entdo o nimero de camadas escondidas, 0 namero de
neurdnios ideias em cada camada escondida, as funcdes de ativacdo para cada camada e 0

algoritmo de treinamento ideal para a rede.

Para a definicdo do nimero de neurénios e camadas escondidas, assim como as func¢des
de ativacBes ainda ndo existe uma técnica especifica para determinagdo dos melhores

parametros, deve-se ser testada um de cada vez nas varias combinagdes possiveis.
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Para solucionar o problema de testes excessivos para as dezenas de combinagdes
possiveis dos parametros supracitados, foi proposta uma metodologia de otimizacdo dos
parametros baseados em otimizacdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization -
PSO). Desta forma, o algoritmo de otimizagdo utilizado aprimorou nas redes propostas o
numero de neurdnios da camada escondida, a funcdo de transferéncia da camada intermediaria

e a taxa de aprendizagem, que é um parametro de treinamento da rede.

A taxa de aprendizagem foi variada entre 0 e 1, valores minimos e maximos que podem
ser assumidos, e a fungdo de transferéncia da camada intermediaria variando entre a fungéo

linear, tangente hiperbdlica e a sigmoide.

A Figura 13 mostra o fluxograma da aplicacédo do algoritmo PSO aplicado a otimizacéo

da arquitetura da rede neural artificial desenvolvida nesse trabalho.
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Figura 13: Fluxograma do algoritmo PSO aplicado a otimizacéo da arquitetura da RNA.
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3.5.3. Treinamento e andlise de desempenho da RNA

Na etapa de treinamento, foram testados diferentes nimeros de neurdnios na camada
escondida e diferentes funcdes de ativacdo na primeira camada escondida (linear, tangente
hiperbdlica, logaritmica sigmoidal e softmax), cujas equacdes e respectivos codigos do Matlab

estdo descritos na Tabela 6.

Tabela 6: Fungdes de ativacdo utilizadas no processo de treinamento e suas respectivas equacgdes.

) Gama de valores dos
Funcdo de ativacdo Equacéo
resultados

Linear y(n) =n [-1, +1]

Tangente hiperbélica y(n) = m -1 [-1, +1]

Logaritmica Sigmoide (n) = ! [-1, +1]

: s Y= T heman '

en

Softmax = 0, +1

Y =5 [0, +1]

Onde: n é o valor de entrada, a é o pardmetro de inclinacdo da funcdo logaritmica
sigmoidal e y(n) € a saida do neur6nio.

Para medir o desempenho dos modelos durante o processo de treinamento evitando que
0s mesmos sofram um overtraining, € comum acompanhar o comportamento do erro durante
essa etapa. E importante salientar que o treinamento excessivo da rede acontece quando o erro
de treinamento diminui enquanto que o erro de validacdo aumenta para um determinado numero
de épocas (KUMAR et al., 2007). No trabalho atual foi utilizado o critério do erro quadréatico
médio (MSE) dado pela Equacéo 20.

2ic1Vicaie — Vi exp)2 (20)
n

MSE =
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Onde: Vi exp € 0 valor real, obtido através dos experimentos, Vi cac € 0 valor obtido pelo

modelo neural, ou seja, é o valor previsto e n € o nimero de amostras experimentais.

Nessa etapa foi apresentada a rede os dados experimentais que compdem o banco de teste.
Com geracdo dos valores preditos pela rede, séo entéo calculados alguns parametros estatisticos

assim como foi feito com a rede na etapa de treinamento com o calculo do MSE.

Para definir a rede que apresentou melhor resultado nessa etapa foram definidos os
seguintes critérios: menor valor de MSE, menor raiz do erro quadratico médio (RMSE), dado
pela Equacdo 21 e maior coeficiente de determinacdo (R?) para essa etapa dado pela Equacao
22.

2 (21)
RMSE — 2?:1(3’1’ cale — Yi exp)
n
R2 — Z?:l(yi calc — 37)2 (22)

2?:1(3’1’ exp — 37)2

Onde: y é o valor médio das amostras.

3.6. Desenvolvimento do modelo hibrido

Atraveés do balangco de massa e energia aplicado ao leito de jorro em secagem de pedacos
de goiaba, foram obtidas equacdes que descrevem os fendmenos de transferéncia de calor e
massa envolvidos no processo. Para isso foram utilizadas as seguintes hipéteses para

desenvolvimento do modelo:

e A secagem dos pedacos de goiaba € considerada como um sistema binario

contendo uma fase sélida e uma fase gasosa;

54



e Aaltura do anel permanece igual a altura do leito estatico, desprezando efeitos de
expansdo ou encolhimento;

e Os pedacos de goiaba sofrem encolhimento durante a secagem e se comportam
como esferas;

e Os pedagos de goiaba sdo perfeitamente misturados, sendo assim a temperatura
das particulas e a umidade ndo varia com a posi¢éo;

e Ao serem feitos os calculos de coeficiente de transferéncia de calor entre a
particula e o ar foi assumido que a regido anular tem aproximacao com leito fixo
(hp) e desconsideradas as contribui¢des da regido do jorro e da fonte (Rep < 100)
(Littman, H.; Sliva, 1970);

e O ar de secagem é alimentado com velocidade e temperaturas constantes;

Com base nessas hipoteses, pode-se obter a variacdo da umidade dos pedacos de goiaba

(Up) em funcédo do tempo através do balango pelas Equacdes 23 e 24.

G(He - Hs) = hp ae AT Vigiro + Qp (23)

du 24
_mssd_tp=G(VVe_VVs) ( )

Onde: G ¢ a vazdo massica de ar seco (kg.s™), He e Hs sd0 respectivamente a entalpia do
ar imido na entrada e na saida do secador (J.kg?), h, € o coeficiente global convectivo de
transferéncia de calor entre o leito de particulas e o ar de secagem (W.m?2 K1), a. é a area do
sélido em contato com o ar de secagem (m2. m™3), AT ¢ dado pela diferenca de temperatura do
ar de secagem (Ta) € a temperatura da particula (Tp) respectivamente (K), Vieito € 0 Volume do
leito de particulas estatico (m?), mss € a massa de solido seco (kg), Ws e We séo respectivamente
a umidade absoluta do ar na saida e na entrada do secador (Kg vapor d’4gua /K ar seco), Up € a
umidade dos pedacos de goiaba, t € o tempo e Qp € o calor perdido entre a parede do secador e

0 ar ambiente (W).

Pelo balanco de energia podemos determinar as variagdes de temperaturas dos pedacos

de goiaba e do ar na saida do secador a partir das Equacgdes 25 e 26.
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du T (25)
Mss Ad_tp + Cp Mg d_: = hp ae AT Vieito

ap = (Tare = B) + (Tars = T) (26)

Onde: C, é o calor especifico do sélido desprezando o aquecimento da agua contida no
mesmo (J. Kgt. K1), Tars € a temperatura do ar na saida do secador (K) e Tare & a temperatura
do ar na entrada do secador (K).

Para determinar a area de contato entre o leito de particula e o ar de secagem foram
utilizados as Equaces 27, 28 e 29, considerando a particula como uma esfera, tendo em vista
que conforme as modificagOes sofridas pelos pedacos de goiaba esses apresentaram a tendéncia

de achatarem os seus vértices aproximando a geometria do cubo a de uma esfera.

6 27

0= 27)

L1 Pv (28)
Pap

a, = a,(1—¢) (29)

Onde: ap é a rea especifica das particulas (m2. m=3), a. é a area especifica global do leito
de particulas (m2. m), d, é o didametro da particula (m), p» é a densidade do leito de particulas
ou densidade bulk, obtida entre a razdo da massa de particulas e do volume do leito (kg.m),

preal € a densidade aparente das particulas, medida experimentalmente pelo método de

56



deslocamento de volume (kg.m3) e & ¢ a porosidade do leito fixo (adimensional),

desconsiderando as expansoes sofridas pelo leito com a mudanga nos regimes.

Para a estimacéo do coeficiente de troca térmica convectiva entre o leito de particulas e o
ar de secagem foi utilizada a correlacdo proposta por (Littman, H.; Sliva, 1970) (Equacéo 30)
para o calculo do numero de Nusselt, que reflete a medida da transferéncia de calor de um fluido
por conveccao na superficie do solido. Tal correlagéo é utilizada para estimar o coeficiente de
troca térmica global entre o as particulas e o ar de secagem (E) e apenas pode ser utilizada para
valores de Re, menores que 100, onde foi confirmado essa condi¢do para o nimero de Reynolds
para as diferentes condi¢Oes experimentais (Littman, H.; Sliva, 1970) (Equacao 33).

Nu = 0,42 + 0,35 Re,® (30)
aro (31)
U= Uy —
ar aT c
_ Nuky, (32)
P dp
Re, = p Par U (33)
.uar

Onde: u é a velocidade superficial do ar (m.s™), uar € a velocidade operacional do ar (m.s”
1, aro é a area transversal do orificio de entrada do ar (m2), ar ¢ a area transversal da coluna

(m2), par é a densidade do ar (kg.m™) e kqr € a condutividade térmica do ar (W.m™2. K1),

O calor perdido através das paredes do secador e 0 ar ambiente foi estimado utilizando a
Equacdo 34.
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Tar,s — Tamp (34)

Text
h,, 2t H; 21Ky L h 217,y L

Onde: Q é o calor perdido (W), T,, € a temperatura do ar externo (K), rint € 0 raio interno
do secador, rex: € 0 raio externo do secador, Kpar € a condutividade termica da parede do secador
(W.m.K?), h é o coeficiente convectivo de transferéncia de calor entre a parede do secador e
o ar externo (W.m2.K1) e L ¢ a altura da parede do secador (m). Vale ressaltar que na Equacéo
34, o primeiro termo do denominador refere-se a troca de calor entre o leito de particulas e a
parede do secador onde considera-se apenas a troca de calor na altura dada pelo leito estatico,
ndo levando em conta a expansdo do leito e a troca de calor entre as particulas da fonte e a
parede.

Para estimacdo do coeficiente de conveccdo entre o leito de particulas e a parede do
secador, foi utilizada a correcédo proposta por (CHATTERJEE et al., 1983) dada pela Equacéo
35.

0,39
C

he = 0,6 (“ dp par) ( p 9 Har>°’72 < Cp Py >O'12 (&) (35)
v ’ Har kar Cp ar Par dp

Onde: g é a aceleragio da gravidade (m.s2), pp € a densidade das particulas (Kg.m?3), C,

ar € 0 calor especifico do ar (J. Kg*t. K%).

Para determinac&o do coeficiente de convecgdo de troca térmica entre a parede do secador
e o ar ambiente, foi utilizada a correlacdo para troca térmica em cilindros verticais proposta por
(Churchill, S. W.; Chu, 1975) (Equacdo 36) para o calculo do nimero de Nusselt e as Equages
complementares 37 e 38.

/
Nu = {0,825 4 0387RaP ]8/27}2 (36)

[1+(0,492/PT)9/16
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_ g B (Tparede - Tamb)L3 (37)
N va

Ra

. Nu k,, (38)
L

Onde Pr é o numero de Prandtl (adimensional) que é a razdo entre a difusividade de
momento e a difusividade térmica do fluido, Rar € o nimero de Rayleight (adimensional) que
representa a razdo de forcas de flutuabilidade e viscosidade multiplicadas pela razdo das
difusividades térmica e dindmica. L é a altura do secador (m), Nu é o nimero de Nusselt
(adimensional), g é a aceleracdo da gravidade (m.s2), B € o coeficiente de expanséo térmica (K-
1), Tparede € @ temperatura da parede do secador (K), v é a viscosidade cinematica (m2.s?) e a é

a difusividade térmica (m2.s™).

Para o calculo das propriedades psicrométricas do ar de secagem é necessario ter pelo
menos duas variaveis independentes, para que assim seja possivel calcular as demais. Com isso
foi assumido que a temperatura do ar na entrada e na saida do secador em t = 0 s foram iguais
a 60°C e 30°C respectivamente e umidade relativa do ar na entrada do secador igual a 11,7% e
na saida 54,9%. Através entdo das equacdes 39, 43, 44, 45, 46, 47, 48 e 49 respectivamente
para o calculo da pressao de vapor do ar na saturacéo (Pvsat) (kPa), pressdo de vapor (Pv) (kPa),
umidade absoluta na saturagdo (Wsa) (kg.kg?), umidade absoluta (W) (kg.kg™), temperatura no
ponto de orvalho (tpo) (°C), volume especifico (Vesp) (M3), calor especifico do ar (Cpar) (J. Kg
1 K1) e entalpia do ar (h) (kJ.kg?).

vaat — e(A +B+0C) (39)

7511,52
A= B — +89,63121 + 0,02399897 T

(40)
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B = 1,1652551.107°T2 — 1,2810336.107873 (41)

C = 2,0998405.10~ 11T — 12,50799 In(T) (42)
UR 43
Pv = m vaat ( )
PVsqt (44)

Weae = 062198 55—
_ (45)

W =0,62198 P— Py

tyo = 13,8 + 9,478.In(Pv) + 1,991(In(Pv))> (46)

RT
Visp = (T) (1+ 1,6078.W) (47)
C,..=1,05—0,365 r +085( r )2 039( r )3 (48)
par — = ’ 1000 1000 ’ 1000
H =1,006T + (W (2501 + 1,775 T)) (49)
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3.6.1. Proposta de resolucéo do modelo hibrido

Primeiramente, para resolucdo das equac6es diferenciais, foi desenvolvido um modelo de
redes neurais artificiais para a estimacdo da variacdo das propriedades fisicas dos cubos de
goiaba ao longo da secagem (U, dp e p) (Modelo MN-1), propriedades essas importante para
o calculo de diversos parametros do modelo fenomenoldgico. Tal modelo de RNA proposto

seguiu 0 passo a passo de desenvolvimento descritos na secdo 3.5 desse trabalho.

As variacOes das propriedades fisicas dos pedacos de goiaba preditos pela rede eram entdo
utilizadas para auxiliar no calculo das temperaturas do leito de particulas e do ar na saida do
secador, bem como para o céalculo da umidade absoluta do ar na saida do secador. A Figura 14

mostra o diagrama de fluxo de dados do processo de solu¢des das equacdes diferenciais.

E.D.O’s

Figura 14: Diagrama de fluxo de dados do processo de resolugdo do modelo hibrido.

As Equacdes Diferenciais Ordinarias (E.D.O’s) descritas na Figura 14 foram resolvidas
numericamente pelo método das diferencas finitas desenvolvido em codigo do Matlab (Versao
4.0). Para solugéo das equacOes as condices iniciais aplicadas foram em t = 0, Up(0) = Up(0), exp

e Tp©) = Tp(0), exp-
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo incialmente serdo descritos os resultados obtidos nos experimentos de
secagem dos pedacgos de goiaba em leito de jorro de forma sucinta, a fim de fornecer com
clareza informacbes e dados dos experimentos que serdo necessarios para se entender e

interpretar os resultados dos modelos obtidos, aplicando-o0s ao processo.

Posteriormente estdo descritos os resultados obtidos a partir dos modelos de RNA e do
modelo hibrido neural aplicados ao processo de secagem utilizado como estudo de caso, bem

como a comparacdo dos dados obtidos através da modelagem e os dados experimentais.

4.1. Resultados experimentais da secagem dos pedacos de goiaba no secador leito de

jorro

Os resultados experimentais descritos na Figura 15 representa a variagdo da umidade em
base seca (Ups)), 0 diametro da particula (dp), a massa especifica (p) e também a variacao dos
parametros fluidodindmicos: namero de Arquimedes (Ar) e o parametro de Littman (A) durante
a secagem dos pedacos de goiaba para o ensaio sob as condi¢Ges de Hi= 0,12 m, Uips=1,5€

uar= 3,5 m.s’t. Comportamento semelhante foi observado para os demais ensaios experimentais.
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Figura 15: Evolucdo das propriedades fisicas dos pedacos de goiaba durante a secagem no leito de jorro e
classificacdo dos regimes de fluxo para o ensaio sob as condi¢des experimentais: (Hi=0,12m U;=15e Uy =3,5
m.st). Fonte: (ALMEIDA, 2004).

A Tabela 7 mostra os resultados obtidos para os valores iniciais e finais da umidade em
base (Up.s), densidade (p) e didmetros médio das particulas (dp), bem como dos parametros
fluidodindmicos: numero de Arquimedes (Ar) e parametro de Littman (A), sob diferentes

condicdes experimentais (Hi, Uie Uar).
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Tabela 7: Valores finais e iniciais para as propriedades fisicas da goiaba estudadas (U(b.s), p € dp) e para o nimero
de Arquimedes e parametro de Littman para as diferentes condi¢Ges experimentais estudadas.

Variaveis independentes Variaveis dependentes
ENSAIO Him) U Uar Ubs) (ke.m?) dp (M) Ar
i(m i (b, S Ruiy
! 09 st pite (x10%)  (x107)
0,649 977,6 8,0 1,32 0,122
1 0,09 0,6 2,8
0,108 893,4 6,3 0,59 0,095
0,645 976,9 8,0 1,3 0,122
2 0,12 0,6 2,8
0,125 896,1 6,4 0,61 0,096
1,478 1106,6 8,6 1,81 0,131
3 0,09 15 2,8
0,151 900,1 6,5 0,65 0,097
1,523 1113,4 8,5 1,80 0,130
4 0,12 15 2,8
0,159 901,3 6,5 0,66 0,098
5 0,09 0,6 3,5 -- -- - - -
0,622 973,3 8,0 1,29 0,121
6 0,12 0,6 3,5
0,122 895,5 6,4 0,61 0,095
15 1109,9 8,6 1,81 0,130
7 0,09 15 3,5
0,13 896,8 6,4 0,62 0,096
1,4 1094,4 8,6 1,83 0,132
8 0,12 15 35
0,143 898,9 6,5 0,64 0,097
1,04 1039,2 8,6 1,72 0,131
9 0,105 1,05 3,2
0,19 907,6 6,7 0,71 0,100
1,05 1039,9 8,6 1,73 0,131
10 0,105 1,05 3,2
0,19 906,2 6,7 0,70 0,100

Ao observar a Figura 15, pode-se perceber o decréscimo das propriedades fisicas
normalizadas ao longo do processo de secagem, em destaque para a diminuig¢do do teor de
umidade dos pedacos de goiaba. E possivel observar também a reducdo dos valores do
parametro de Littman e do nimero de Arquimedes, uma vez que estes sdo influenciados

diretamente pelos didametros das particulas e densidade.

Essa diminuicdo do didametro da particula decorrente do processo de secagem explica a
grande instabilidade fluidodindmica apresentada pelo leito durante o processo. Analisando-se
0 comportamento da secagem para a condigdo experimental apresentada, nota-se que o

pardmetro de Littman possui variagdo, sempre com valores maiores que 0,02, classificando
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assim o mecanismo de terminagéo do jorro como sendo a fluidiza¢éo no topo da regido anular.
Comportamento similar para o parametro de Littman foi encontrado para as demais condi¢des
experimentais estudadas por ALMEIDA et al., (2006).

Com relagio ao mapeamento dos regimes fluidodindmicos no leito, na Figura 15 percebe-
se que na condicdo experimental representada, foram observados 4 regimes de fluxo distintos,
sendo eles o leito fixo, que durou cerca de 10 minutos iniciais da secagem, seguido pela
observacao do regime de fluidizacdo, por cerca de mais de 10 minutos e posteriormente foi
observado o leito de jorro, durando cerca de 30 minutos. Por ultimo o regime de Slugging
perdurando pelos 10 minutos finais da secagem. Os demais ensaios experimentais apresentaram
comportamentos parecidos com os observados nas condi¢des experimentais da Figura 15,
porém em alguns ensaios foi verificado a auséncia de alguns dos regimes (ALMEIDA et al.,
2006).

Alguns autores descritos na literatura estudaram o mapeamento dos regimes de fluxo no
leito de jorro através de observacGes visuais, como é o caso do trabalho de MARMO (2007)
que estudou o mapeamento dos regimes de fluxo em um leito de jorro na secagem de bagacos,
modificando parametros de fluxo do gas de secagem para avaliar o efeito nos regimes de fluxo.
DOGAN et al. (2000) também estudaram os efeitos de diferentes tamanhos do bico de entrada
do ar, bem como a velocidade do ar no mapeamento dos regimes de fluxo em um secador de
leito de jorro retangular, os autores utilizaram de observac@es visuais para classificar os regimes
de fluxo no leito contendo bolas de vidro. Os autores observaram a presenca de diversos regimes
dentro do leito, dentre eles, o regime de jorro e de slugging, regimes esses apresentados também
na secagem dos pedagos de goiaba em leito de jorro.

4.2. Construcdo dos modelos neurais

4.2.1. Divisdo do banco de dados

Para a construcao dos bancos de dados necessarios para treinar, validar e testar os modelos
de redes neurais artificiais foi utilizado um conjunto de dados contendo 180 amostras. Esse
conjunto de dados foi entdo embaralhado aleatoriamente e entdo, 70% dos dados foram

utilizadas para o processo de treinamento das redes, 15% para a validagdo no momento do
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treinamento e outros 15% para realizar os testes da rede neural, essas proporc¢des para cada
banco de dados foi baseada em trabalhos j& publicados na literatura na utilizacdo de redes para
predicdo, onde os autores ressaltam que uma adequada distribuicdo nos bancos de dados deve
ser garantida para que esses possam abranger o problema em questdo (AMEER et al., 2017;
GHAHDARIJANI et al., 2017; SUNPHORKA et al., 2017).

Ap0s a separacdo dos bancos, as amostras quantitativas foram normalizadas entre +1 e -
1, enquanto que as qualitativas foram classificadas utilizando a codificagio Dummy. A Figura
16 mostra a distribuicdo dos bancos de dados de treinamento, validacdo e teste para as 4

variaveis dos modelos MN-1 (densidade, diametro da particula e umidade) e MN-2 (regime de

fluxo).
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Figura 16: Distribuicdo dos dados experimentais para os 3 subconjuntos de treinamento, validacéo e teste para:
a) massa especifica, b) didmetro da particula, c) Umidade em base seca e d) Regimes de fluxo.

Pode-se observar na Figura 16 que os bancos de dados de treinamento, validacéo e testes

dos modelos MN-1 e MN-2 contemplam as faixas de estudo. E importante garantir que 0s
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bancos de dados abranjam todo o problema em questéo, pois s6 dessa forma o modelo sera mais

representativo ao processo.

4.2.2. Defini¢éo dos parametros do PSO

Para determinacdo da arquitetura dos modelos neurais a serem desenvolvidos, foi
aplicado um algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas (PSO). Para aplicacdo deste
algoritmo foram testados diferentes valores de coeficiente pessoal (cl) e global (c2) de
aceleracdo e numero de particulas presente no enxame, afim de determinar o melhor valor de
cada parametro a ser utilizado através da analise do desempenho do modelo, a partir do valor
de MSE.

A Figura 17 apresenta o menor valor de MSE encontrado pelo algoritmo de otimizacéo
PSO para diferentes valores dos parametros c1 e c2 em um range de 1,4 a 2,6, e diferentes
numeros de particulas no enxame, variando entre 15 e 25 particulas. O range dos coeficientes
foram definidos baseados em trabalhos encontrados na literatura o qual foram obtidos bons
resultados quando utilizaram valores dentro desse range aplicados no processo de modelagem
de reservatorios de gas condensado e canais de equalizacdo ( ZENDEHBOUDI et al., 2012;
DAS et al., 2013).

5 x 10 . ! ‘ ‘ . !
15 particulas
—*— 18 particulas
487 20 particulas |
—6-22 particulas
4.6+ —&-24 particulas

25 particulas

AN
N‘

MSE (Mean Squared Error)

(
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4 1.6 1.8 2.0 2.2 24 2.6

Valores de c ec,

Figura 17: Performance do algoritmo de otimizagdo baseado no nimero de particulas do enxame e nos valores
do coeficiente pessoal (c1) e global (c2) de aceleracéo.
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Observa-se na Figura 17 que o menor valor de MSE foi encontrado quando utilizados no
algoritmo PSO um namero de particulas igual a 20 e valores de c1 e c2 igual a 2,2 onde o valor
de MSE encontrado foi de 0,00401. Resultados semelhantes foram reportados por
ZENDEHBOUDI et al. (2012), onde foi encontrado um valor 6timo de ¢l e c2 iguaisa 2,0 e
namero de particulas igual a 21, para a otimizacdo de uma rede neural para predicdo do

comportamento de um reservatdrio de gas condensado.

4.2.3. Desenvolvimento do modelo para predi¢do da evolugéo das propriedades
fisicas (MN-1)

Para o desenvolvimento do modelo neural denominado MN-1, foram utilizados como
variaveis de entrada do modelo: o tempo de secagem, a umidade inicial das amostras (Ui p.s)),
a velocidade do ar de secagem (uar) € a altura inicial do leito (H;) e como variaveis de saida do
modelo: a densidade (p), o didmetro da particula (dp) e a umidade em base seca dos pedagos de
goiaba (Up.s)). As faixas das variaveis utilizadas como entrada e saida do modelo MN-1 estdo

descritas na Tabela 8.

Tabela 8: Niveis de maximo e minimo das variaveis de entrada e saida do MN-1.

Variaveis | Faixa
Entrada
Tempo (min) 0-60

Uar (M.S) 28-35
Hi (m) 0,09-0,12
Uiwps 0,60 —1,52

Saida

p (Kg/m?) 893411134
dp (M) 0,0063 — 0,0086
U s 0,1082 - 1,52

Nesse trabalho foi fixado o algoritmo de treinamento Backpropagation Levenberg-
Marquardt. Uma das caracteristicas desse algoritmo é que 0 mesmo tem o objetivo de buscar o
processo de convergéncia mais eficaz, evitando os problemas de convergéncia muito lenta que
faz com que aumente os esfor¢os computacionais, além de apresentar em diversos trabalhos na
bibliografia bons resultados aplicados em varios processos (OLIVEIRA et al., 2015; SILVA et
al., 2015 AMEER et al., 2017; GHAHDARIJANI et al., 2017).
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Foi fixado também apenas uma camada escondida, tendo em vista, que essa configuragdo
é o suficiente para a aplicacdo de redes a problemas mais simples, ficando restrito o uso de mais
camadas a processos mais complexos, além de que uma segunda camada poderia aumentar
demasiadamente 0 numero de conexfes tornando a rede sobre parametrizada (excesso de
conexdes). A funcdo linear foi fixada entre a camada intermediaria e a camada de saida, pois
segundo KHAYET et al. (2011) essa funcdo se comporta como um aproximador universal de

funcdes.

4.2.3.1. Definicdo da arquitetura da rede MN-1

A definigdo do numero de neurdnios na camada escondida, a fungdo de transferéncia na
camada intermediaria e a taxa de aprendizagem mais adequada para o desenvolvimento do
modelo neural MN-1 foram definidas através da utilizacdo do algoritmo de otimizacdo por
enxame de particulas (PSO). O algoritmo foi utilizado para selecionar a melhor configuracédo

com base na resposta do modelo neural baseado no erro de predicdo (MSE).

Para que a rede neural MN-1 ndo ficasse sobre parametrizada, foi utilizada a metodologia
proposta no trabalho de CYBENKO (1989), o qual afirma que o nimero de neurbnios na
camada escondida deve ser igual ou menor que (2i +1), onde i € o nimero de varidveis de
entrada do modelo. Dessa forma, o nUmero maximo de neurdnios a serem utilizados na camada
escondida foi igual a 9. A Tabela 9 mostra os parametros do modelo neural, bem como a suas

variacdes otimizadas pelo algoritmo PSO.

Tabela 9: Pardmetros da rede neural (MN-1) otimizados utilizando o algoritmo PSO.

Parametros otimizados Variacdo
Ndmero de neurdnios De 1 & 9 neurdnios
Funcio de transferéncia Linear, tangente_hlperbollca
e sigmoide
Taxa de aprendizagem DeOal

A fungdo tangente hiperbodlica na camada intermediaria, a taxa de aprendizagem igual a
0,56 e 0 nimero de neurdnios na camada escondida igual a 7, foram os pardmetros neurais
encontrados para proporcionar o menor MSE ap6s a otimizagdo pelo algoritmo PSO.
Resultados semelhantes foram encontrados no trabalho de ZHONG et al. (2013) que utilizaram

algoritmos genéticos para a otimizacdo de uma rede neural para predi¢édo de velocidade minima
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de jorro. Neste trabalho os autores utilizaram de um banco de dados com 164 amostras e

obtiveram um ndmero 6timos de neurénios igual a 9 e taxa de aprendizagem de 0,79.

A Tabela 10 apresenta os resultados da configuragdo do modelo MN-1 obtida pelo
algoritmo de otimizacdo. Com essa configuracdo do modelo neural foi obtido no treinamento

0s seguintes parametros de desempenho: MSE igual a 0,004, RMSE igual a 0,066 e R2 0,99.

Tabela 10: Desempenho da melhor configuragéo de rede selecionada pelo algoritmo de otimizacéo para o

modelo MN-1.
NUmero de
neuronios B o Algoritmo de
Funcdo de transferéncia ) Desempenho
em cada treinamento
camada
Camada Camada de )
. . Backpropagation MSE RMSE
escondida saida
4-7-3 Levenberg
Tangente )
] . Linear Marquardt 0,004 0,066
hiperbolica

No trabalho de MIHAJLOVIC et al. (2011), o qual utilizaram um modelo de rede neural
aplicado no processo de secagem de lactose e maltodextrina em um secador do tipo spray-dryer,
foram observados um valor de RMSE igual a 0,15 e R? de 0,93 na predicdo da temperatura do
ar na saida do secador. YOUSEFI et al. (2014), relata a utilizacdo de um modelo de RNA
aplicado ao processo de secagem de framboesa em leito fluidizado, no qual o modelo era
utilizado para predicdo da densidade e da porosidade do material, obtendo coeficiente de
correlacdo (R?) de 0,96. Ja no trabalho de SILVA et al. (2015), o qual aplicaram um modelo de
RNA a dados obtidos no processo de secagem de sementes de aroeira em leito fixo, foram
observados um valor de RMSE igual a 0,007 e R2 de 0,99 na predicdo da cinética de secagem.
Sendo assim, 0 modelo MN-1 desenvolvido no trabalho atual obteve indices de desempenho

satisfatorios, se comparados aos indices dos modelos j& publicados na literatura.

A Figura 18 ilustra a arquitetura da modelo final de redes neurais para a predicdo das
propriedades fisicas da goiaba.
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Figura 18: Arquitetura do modelo neural (MN-1) otimizado.

4.2.3.2. Desempenho de treinamento do modelo MN-1

O desempenho do modelo MN-1 foi medido através do acompanhamento do erro de
predicdo (MSE) para os 3 bancos de dados distintas, durante as etapas de criacdo do modelo. A
Figura 19 apresenta a variacio do MSE em funcfo do nimero de iteracdes (Epocas) para o
modelo desenvolvido. Pode-se perceber que a cada nova iteracdo feita pelo modelo para os
bancos de dados de treinamento, validagéo e teste o valor de MSE respectivo para cada etapa
minimizou-se. Esse acompanhamento do erro de predicdo é importante, pois evita-se que a rede
seja treinada excessivamente (overtrainning), causando assim problemas de generalizacdo do
modelo neural (KUNDU et al., 2015).
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Melhor Performance de Validagdo é 0,0052 para a época 32
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Figura 19: Performance do modelo MN-1 durante a fase de treinamento, teste e valida¢do do modelo.

Percebe-se ainda na Figura 19 que a partir do nimero de épocas igual a 32 existe 0
crescimento do erro de validacdo, enquanto que o erro de treinamento diminui, 0 que sugere,
para nimero de épocas maiores que 32 que acontece no modelo o overtraining. Sendo assim
foram definidas 32 iteracGes como o numero ideal de iteragdes, alcancando-se valor de MSE
igual a 0,0052.

A Figura 20 exibe a regressdo linear para o modelo utilizando o banco de dados de
treinamento, validacdo, teste e todos os conjuntos de dados contidos em um sé banco. Essa
regressao linear mostra a relacéo entre as respostas produzidas pelo modelo neural e as respostas
reais (valores experimentais ou observados). Essa forma serve para validar o modelo a partir
do valor do coeficiente de correlagdo da reta (R?) que melhor representa essa relacéo, quanto
mais proximo de 1 é esse valor melhor o modelo desenvolvido consegue representar 0os dados

reais.
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Figura 20: Regressao linear feita para os dados de treinamento, validacao, teste e o conjunto global para o
modelo neural para predi¢do das propriedades fisicas dos pedacos de goiaba.

Observa-se na Figura 20 que foram obtidos para o banco de dados de treinamento um R?
de 0,9895, enquanto que o R? de validagédo e de teste apresentam valores iguais a 0,9854 e
0,9804 respectivamente. Por consequéncia pode-se afirmar que o modelo desenvolvido obteve

um ajuste satisfatorio aos dados reais.

4.2.3.3. Equacdes do modelo MN-1 e anélise da importéncia relativa das

variaveis pela RNA

Apos a etapa de treinamento e validacdo da rede neural foi entdo obtida a matriz de pesos

e bias do modelo, apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11: Matriz dos pesos e das bias para 0 modelo neural (MN-1).

We W,
— Bias — . Bias
Variaveis de entrada Variaveis de saida

Neurdnios (B1) (B2)

Tempo | H; Ui ps) Uar p dp U s
1 -1,33 3,36 236 -1,78 2,75 0,27 0,64 0,27 1,33
2 1,73 -166 2,97 142 -251 -0,18 -0,42 -0,18 0,64
3 0,44 304 044 -110 0,67 -0,19 -048 -0,19 1,33

4 359 -0,01 -050 0,02 443 -1,85 -0,44 -1,85

5 0,46 -434 -0,09 -0,01 142 0,04 0,08 0,04

6 -129 0,22 -005 -0,056 -1,61 0,45 1,12 0,45

7 095 -1,11 -345 -295 240 -0,15 -0,35 -0,15

Para a Tabela 11 os pesos e as bias de cada conexdo estdo divididos da seguinte forma,
W, refere-se aos pesos e B: as bias para cada conexdo entre os neurdnios de entrada e os
neurbnios da camada intermediéria, ja Ws e B> refere-se aos valores de pesos e bias entre as

conexdes feitas pelos neurénios da camada intermediaria e a camada de saida.

Através da utilizacdo da matriz de pesos e bias para 0 modelo desenvolvido utilizando-se
as Equacbes 50, 51 e 52 é possivel simular a resposta do modelo proposto para se calcular os
valores de densidade, didametro da particula e umidade em base seca dos pedacos de goiaba

respectivamente.

2
P = ((1 + e—2(-8Ltempo+0,728.H;+141.U;-0,123uqr—8,142)) - 1) +1.33 (50)

d, = ( 2 1) + 0,64 (51)

(1 + e—Z(—5,12.tempo+1,67.Hi+1,4.Ui—0,264.uar—1,961)) -

2
U(b-S) = ((1 + e—Z(—8,1.tempo+0,728.Hl-+1,41.Ui—0,123.uar—8,142)) - 1) +1,33 (52)
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Onde o tempo, refere-se ao tempo de secagem em minutos, H; € a altura inicial do leito
em metros, U; é a umidade inicial em base seca dos cubos de goiaba e uar € a velocidade do ar

de secagem em metros por segundos.

Uma forma de extrair as contribuicGes de cada variavel de entrada nas respostas do
modelo baseado em redes neurais € utilizando uma equacdo matematica que nos revela a
importancia relativa (I.R) de cada variavel, independente do processo em funcdo dos pesos
sinapticos de cada conexdo de neurdnios, tendo em vista que os pesos tem a funcdo de ponderar

a relevancia de cada neurdnio para a saida do modelo (OLDEN et al., 2002).

A importancia relativa de cada variavel independente é entdo calculada utilizando a
Equacéo 53.

- (53)
I.R, = z Wiy Wy,
y=1

Onde, 1.Rx é a importancia relativa do neurbnio de entrada X, y sdo 0s neurdnios da
camada escondida e z sdo os neurdnios da camada de saida, enquanto que w refere-se aos pesos

sinapticos de cada neurénio.

A Tabela 12 refere-se a importéncia relativa de cada variavel independente (neurénios
de entrada do modelo) para cada varidvel dependente (neurdnios de saida do modelo), vale
ressaltar que foi retirado do calculo da importancia relativa das variaveis o tempo de secagem,
pois por se tratar de uma cinética essa variavel poderia mascarar a importancia das demais
variaveis de entrada do modelo.

Tabela 12: Importancia relativa de cada variavel de entrada para cada variavel de saida do modelo neural (MN-
1) calculado pelo método dos pesos sinapticos.

Variaveis Importéncia relativa das varidveis independentes (entrada) (%)
dependentes H. Ui os) -
(resposta)
p 32,05% 62,38% 5,57%
dp 50,15% 41,93% 7,92%
Utb.s) 32,05% 62,38% 5,57%




Ao analisar a Tabela 12, é verificado que para a densidade e para a umidade do produto
a variavel de entrada com maior importancia relativa foi a umidade inicial. Segundo ARAUJO
et al. (2014), o decréscimo das propriedades fisicas durante a secagem de produtos agricolas é
decorrente da perda de 4gua do material, isso explica uma maior importancia relativa para a

umidade inicial para as duas variaveis.

Para o didmetro da particula, a varidvel com maior importancia relativa foi a altura inicial
do leito de jorro, esse comportamento € explicado devido ao fato de menores alturas de leito
aumentarem a area de contato entre a particula e o ar de secagem. Dessa forma esse efetivo
contato tende a causar uma maior deformacéo nas particulas, consequentemente reduzindo seu
didmetro. Percebe-se também, uma grande importancia relativa para a umidade inicial, o que

foi confirmado pelo comportamento das curvas experimentais em diferentes condigoes.

4.2.3.4. Aplicacdo do modelo MN-1 para a predicdo da cinética das
propriedades fisicas

Apos o desenvolvimento do modelo neural para predicdo da evolucdo das propriedades
fisicas do material, foram realizados testes para verificar a sua capacidade de predi¢cdo quanto
aos perfis da cinética da densidade, da umidade e do diametro da particula em diferentes

condicgdes experimentais.

As Figuras 21 (a) e (b) apresentam a cinética de variacdo da densidade para diferentes
condicGes especificas de Hi, Ui e uar durante o processo de secagem, ao longo de 60 minutos,
bem como a comparacgdo com os valores preditos pelo modelo MN-1.
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Figura 21: Comparagao entre os valores preditos pelo modelo MN-1 e os valores experimentais das cinéticas de
variacdo da densidade dos pedacos de goiaba ao longo da secagem nas condic@es: a) 1 (Hi =0,09 m, Ui = 0,6 e Ux
=28msHe3(Hi=0,09m,Ui=15euyr=28ms)eb)4(Hi=0,12m,Ui=15€euUy=28ms?)e8(Hi=0,12
m, Ui=15¢e Uy = 3,5 m.s?).

A fim de se demostrar o efeito da umidade inicial, pode-se comparar os Ensaios 1 (Hi =
0,09m,Ui=0,6eux=28ms?)e3(Hi=009m,Ui=15e ux =28 m.s?) (Figura 20 (a)),
onde permanecem constantes a altura inicial do leito e a velocidade do ar, afim de demostrar o
efeito da umidade inicial. Verifica-se que para o experimento 3 que tem condicdes iniciais de
umidade maiores se comparado ao experimento 1, que maiores valores de umidade refletem em
maiores valores de densidade ao longo de toda a secagem, o que confirma o que foi encontrado
na Tabela 12 da importancia relativa, onde foi verificado que para a densidade, a umidade inicial

possui maior efeito.

E verificado também na Figura 21 (a) que, ao final da secagem, os valores de densidade
para ambas as condicGes experimentais sdo préximos, o que pode ser explicado pelo fato da
umidade em ambas as condi¢Bes experimentais ter atingido o seu valor de equilibrio no
material. Além disso a densidade é diretamente influenciada pela perda de umidade,

consequentemente, os seus valores finais tendem a se aproximar (KAHYAOGLU et al., 2010).

Na Figura 21 (b), comparando-se os Ensaios 4 (Hi=0,12m, Ui=15eux=28mst) e
8 (Hi=0,12m, Ui =1,5 e ua = 3,5 m.s?), sob mesmas condicdes de altura do leito e umidade
inicial, a fim de verificar entdo o efeito da velocidade do ar, percebe-se que os valores de
densidade ao longo da cinética de secagem para ambos 0S ensaios permaneceram muito
préximos, mostrando assim que a velocidade do ar ndo apresenta influéncia significativa para

a variavel densidade.
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A Figura 22 (a) e (b) exibem a cinética de variacdo do diametro da particula dos pedacos
de goiaba ao longo da secagem para trés condigdes experimentais diferentes: 1 (Hi = 0,09 m,
Ui=06eusr=28ms?h), 4(Hi=012m,Ui=15eusr=28ms)eo8(Hi=0,12m,Ui=15

e Uar = 3,5 m.s?).

a) %107 | | | | | b) o %10

x Expl(H=0,09m,U =06eu =28m.s")
1 1 ar

& Exp4(H=0,12m U =15eu =28ms")
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Figura 22: Comparacdo entre os valores preditos pelo modelo MN-1 e os valores experimentais das cinéticas de
variacdo dos didmetros das particulas dos pedagos de goiaba ao longo da secagem nas condices: a) 1 (Hi = 0,09
mUi=06eur=28msH)ed(Hi=012m,Ui=15euUy=28msHeb)4(Hi=012m,Ui=15¢€eUx=2,8
m.sHe8 (Hi=0,12m, Ui=1,5e Uy = 3,5 m.s?).

Pela a analise da Figura 22 (a), pode-se perceber que para menores valores de altura e
umidade inicial (Experimento 1), favoreceu a obtencdo de diametros de particulas menores ao
longo da secagem. Tal fato demostra a grande influéncia dessas variaveis no diametro da
particula, e de acordo com a importéncia relativa que foi encontrada na Tabela 12. Segundo
KERDPIBOON et al. (2006), o encolhimento das particulas de produtos deformaveis e
consequentemente a diminuicdo das suas dimensdes durante a secagem é diretamente
influenciada pelas modificacdes nas estruturas celulares do material, pois devido a umidade
presente neste ser parte integrante da estrutura solida ou estar retido nas fibras, conforme se é
retirado a umidade existe entdo a formacdo de vazios dentro de sua estrutura, que por sua vez

pode causar o processo de encolhimento das particulas.

Observa-se ao longo da cinética dos pedagos de goiaba, que o didmetro da particula teve
reducdo em seu valor, o que explica também a instabilidade no leito durante os experimentos

de secagem como observados por ALMEIDA et al. (2006).

A fim de verificar o efeito da velocidade do ar, comparando-se os Ensaios 4 (H; = 0,12

m,Ui=15euxr=28ms)e8 (Hi=0,12m, Ui =15 e us = 3,5 m.s?), verifica-se na Figura
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22 (b), que a cinética de ambos os experimentos coincide entre si, demostrando que a velocidade
do ar ndo possui influéncia significativa para o didmetro da particula, e confirma a baixa

importancia relativa desta variavel para o diametro da particula (Tabela 12).

Nas Figuras 23 (a) e (b), estdo plotados os resultados da comparacdo entre os valores
experimentais da cinética de secagem e dos valores preditos pela rede neural, para trés
condicBes diferentes: Ensaios 1 (Hi = 0,09 m, Ui = 0,6 & Usr = 2,8 m.s™t), 4 (Hi= 0,12 m, Ui =
15eur=28ms?)e8 (Hi=0,12m, Ui=15 e ux = 3,5 m.s?). Verifica-se a efetividade na

predicdo da umidade em base seca em diferentes condi¢Ges experimentais pelo modelo.

x Exp1(H=0,09m,U =0,6eu, :2,8m.s-l) | A Exp4d(H=0,12m,U =15eu =28 m.s'l) 1
1 1 ar p 1 1 ar
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Figura 23: Comparagdo entre os valores preditos pelo modelo MN-1 e os valores experimentais das cinéticas de
variacdo da umidade em base seca dos pedacos de goiaba ao longo da secagem nas condigdes: a) 1 (H; = 0,09 m,
Ui=06eux=28msHed(Hi=012m U =15eur=28ms)eb)4(Hi=012m,Ui=15euy=2,8m.s
Ne8(Hi=0,12m,Ui=15¢€ Uy =3,5ms?).

Analisando a Figura 23 (a) pode-se afirmar que para alturas do leito e umidade inicial
mais baixas (Experimento 1), os valores de umidade finais dos pedagos de goiaba s&o menores.
Menores volumes do leito de particulas, favorecem a um maior contato entre o fluido de
secagem e 0s pedacgos de goiaba resultando em uma maior taxa de transferéncia de calor e

massa.

Em contrapartida a velocidade do ar de secagem nao teve grande influéncia na cinética
de secagem dos pedacos de goiaba, como pode ser observado na Figura 23 (b). Comportamento
semelhante foi encontrado na secagem de sementes de aroeira em leito fixo no trabalho de

SILVA et al. (2015). A maior influéncia da umidade inicial e a da altura inicial do leito, e a
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baixa influéncia da velocidade do ar corroboram com os resultados encontrados na Tabela 12,
referente a analise por RNA da importancia relativa das variaveis.

Na Tabela 13 s&o apresentados os valores reais e preditos pelo modelo para todas as trés

variaveis de saida estudadas.

Tabela 13: Comparacdo entre os valores de minimos e maximos reais e os preditos pelo modelo MN-1 e
respectivos erros de predicédo.

o Valor Valor predito | Erro relativo
Variaveis )

Experimental pela RNA (%)
Vel 893,4 890,6 0,32

minimo

p (Kg/m*) [ \/glor

) 1113,4 1110,9 0,23

maximo
\{al_or 0,0063 0,0064 0,74

dp (m) minimo

Valor 0,0086 0,0087

L 0,24

maximo
el 0,108 0,101 S

Ups) minimo
Valor 1,52 1,506 0,56

maximo

Comprova-se através da analise feita na Tabela 13, que o valores preditos pela RNA em
comparagdo com os valores experimentais de maximo e minimo para cada variavel estudada,
possuem grande proximidade. NASCIMENTO et al. (2013) obtiveram erro relativo entre 1,26
e 2,1 % na predicdo da queda de pressao no leito de jorro na secagem de diversos tipos de leite.
Sendo assim o0 modelo MN-1 obteve erros relativos menores, atestando um satisfatério poder

de predicdo das propriedades fisicas dos pedacos de goiaba em secagem em leito de jorro.

Através das analises das Figuras 21 a 23 e da Tabela 13, € possivel concluir que o modelo
MN-1 apresentou um desempenho eficiente quando comparado os valores preditos e os valores
experimentais para as trés propriedades fisicas dos pedacos de goiaba estudados na secagem
em leito de jorro. E verificado que esse desempenho efetivo é independente das condigdes

experimentais utilizadas, o que comprova o bom poder de generaliza¢do da rede neural.

O modelo neural desenvolvido pode auxiliar no desenvolvimento de sistemas de controle
para secadores do tipo leito de jorro, tendo em vista que, através do controle de algumas
variaveis operacionais do equipamento, como € o caso da velocidade do ar, pode-se estabelecer

um jorro estavel independente das mudancas nas propriedades fisicas do material. Com isso,
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pode-se concluir que a técnica de modelagem via redes neurais se mostrou promissora para a
sua aplicagdo no processo de secagem em leito de jorro, com secagem de particulas solidas, em

relacdo a variacdo das propriedades fisicas das particulas durante o processo de secagem.

4.2.4. Desenvolvimento do modelo para predi¢ao dos regimes de fluxo (MN-2)

Para o desenvolvimento do modelo para predi¢cdo do regime de fluxo, denominado MN-
2, foram utilizadas como variaveis de entrada, os parametros fluidodinamicos de Littman (A) e
0 nimero de Arquimedes (Ar), juntamente com a velocidade do ar de secagem (Uar). Como
variavel de saida foi utilizado o regime fluidodindmico, sendo essa varidvel codificada
utilizando a codificacdo conhecida como Dummy. Com essa estratégia os neurdnios de saida do
modelo produziam valores de 0 e 1. As faixas das variaveis utilizadas para a predicdo dos

regimes de fluxo pelo modelo MN-2 estdo apresentadas na Tabela 14.

Tabela 14: Niveis de maximo e minimo das variaveis de entrada e saida do modelo MN-2.

Variaveis | Faixas
Entrada
Ar 6,2x10° - 1,83x10’
A 0,096- 0,132
Uar (M.S7) 28-35
Saida
Regime fluidodinamico | Leito fixo - Slugging

Foi fixado para 0 modelo MN-2 o algoritmo de treinamento Backpropagation Levenberg-
Marquardt. Foi estabelecida a fun¢do Softmax como sendo a funcdo de ativacdo entre a camada
intermediaria e a camada de saida. Essa funcdo é utilizada em redes neurais classificatérias,
pois ela forca a saida da RNA a representar a probabilidade dos dados a serem de uma classe
definida. Foi utilizado também para esse modelo, apenas uma camada intermediaria, evitando

assim o excesso de conexdes na rede.

4.2.4.1. Defini¢ao da arquitetura da rede MN-2

Utilizando o algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas, foram otimizados a taxa

de aprendizagem, a funcdo de transferéncia entre a camada de entrada e a camada intermediaria
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e 0 numero de neurbnios na camada de saida, para esse ultimo parametro, foi utilizado a
metodologia proposta por CYBENKO (1989) para defini¢do do nimero maximo de neurdnios.
Os parametros do modelo MN-2 otimizados pelo algoritmo PSO foram: o nimero de neurénios
na camada intermediaria (de 1 a 7 neurénios), funcédo de transferéncia entre a camada de entrada
e a camada intermediaria (linear, tangente hiperbolica e sigmoide) e taxa de aprendizagem (de
0al).

Através do algoritmo PSO foram encontrados os parametros otimizados da rede como
sendo o numero de neurdnios na camada escondida igual a 4, formando assim uma arquitetura
do tipo 3-4-4 (3 neurdnios na camada de entrada, 4 neurénios na camada intermediaria e 4
neurbnios na camada de saida), a taxa de aprendizagem igual a 0,24 e a fungdo de transferéncia
entre a camada de entrada e a camada intermediaria como sendo a fungéo tangente hiperbdlica.
A Figura 24 ilustra a arquitetura da rede do modelo final para reconhecimento dos regimes de

fluxo no leito durante a secagem da goiaba.
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Figura 24: Arquitetura do modelo neural (MN-2) otimizado.

4.2.4.2. Desempenho de treinamento do modelo MN-2

Para evitar que o modelo neural MN-2 sofresse um overtraining, acompanhou-se a
evolucéo da performance (erro), durante todas as etapas de construcdo da rede (treinamento,
validagdo e teste). A Figura 25 mostra a evolugdo do MSE em fungdo do numero de épocas

para 0 modelo MN-2.
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Figura 25: Performance do modelo MN-2 durante a fase de treinamento, teste e valida¢do do modelo.

Percebe-se na Figura 25 que ap6s o nimero de épocas 20, existe uma diminui¢ao no erro
de treinamento, enquanto que o erro de validacdo aumenta, caracterizando o overtraining nas
épocas posteriores. Sendo assim foram definidas 20 iteracbes, como o numero ideal de

iteraces.

As precisdes dos reconhecimentos de cada um dos 4 regimes de fluxo no leito de jorro
pelo modelo MN-2, para os bancos de dados utilizados nas diferentes etapas de construcéo do
modelo de rede neural estdo descritas na Figura 26, dados pela matriz de confusdo entre as

classes.
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Figura 26: Matriz de confusdo apresentada pelo modelo neural MN-2 para os bancos de dados de treinamento,
validagdo, teste e total para cada regime de fluxo (1- leito fixo, 2- fluidizacdo, 3- leito de jorro e 4- slugging).

Na Figura 26 esta apresentada a matriz de confusdo gerada utilizando os 4 bancos
distintos (treinamento, validacéo, teste e todos os dados juntos), a diagonal principal de cada
matriz, apresenta o numero de acertos feitos em cada regime (1- leito fixo, 2- fluidizacéo, 3-
leito de jorro, 4- slugging), e a soma de todos as porcentagens de acertos para 0s 4 regimes €
apresentada na Ultima linha e Gltima coluna (quadrado com listas verticais). Nesse quadrado, a
porcentagem acima, € a de acertos, enquanto que o numero abaixo, apresenta a porcentagem de
classificagbes esquecidas ou erradas. Os quadrados acima e abaixo da diagonal principal

(quadrado com listas horizontais) mostra o numero de classificacdes feitas de modo incorreta
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pelo modelo MN-2. Percebe-se que para os bancos de dados de treinamento, validagéo, teste e
todos os dados, a rede neural obteve uma eficiéncia de reconhecimento para os diversos regimes
de fluxo de cerca de 96,8%, 96,3%, 92,6% e 96,1% respectivamente.

4.2.4.3. Equagdes do modelo MN-2 e andlise da importancia relativa das

variaveis pela RNA

A partir da definicdo da arquitetura da RNA para predicéo dos regimes de fluxo no leito
de jorro, foi entdo determinada a matriz de pesos e bias (Tabela 15) para cada camada da rede

e que possibilitam o desenvolvimento do modelo MN-2.

Tabela 15: Matriz dos pesos e bias para 0 modelo neural MN-2,

We WS
Variaveis de entrada Variaveis de saida
Bias Bias
Ao o 1% o
Neuronios By | X > S o] £ (B2)
A Ar Uar ; N o £ (=2
= = S S 5
4 = - 7
1 -0,49 -5,71 -0,17 0,70 -4,10 4,03 0,60 -0,29 1,07
2 -5,54 -3,75 478 3,16 -3,35 -2,07 3,57 1,36 0,87
3 -11,45 -3,87 -1,78 -125 -3,24 -5,78 -5,55 16,55 -3,27
4 4,32 5,92 294 -151 1,20 3,57 -3,79 -1,37 0,47

Onde: We séo 0s pesos das conexdes entre os neurdnios da camada de entrada e os da
camada intermedidria e Ws sdo 0s pesos das conexdes entre 0s neurbnios da camada
intermediéaria e os da camada de saida. Através das equacgdes 54, 55, 56 e 57 é possivel simular

a resposta da rede e predizer o regime fluidodinamico.

e( 2 1)+1,07 (54)

1+e-2(62,85. A+55,64 .Ar—6,07.uqyr+25,266)

Leito fixo =

2
e( 1+e-2(-21,72. A-9,53 Ar—38,49 uqr+376,55) 1)_0'86
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e( 2 1)+0,87 (55)

1+e-2(91,16. A+28,23.Ar+10,23 Ugr+63,3)

Fluidizacao =

2
e( 1+e-2(-21,72. A-9,53 .Ar—38,49 .uqyr+376,55) 1)_0‘86

1+e—2(27,07. A—17,8.Ar—15,71.uqr+86,89)

e( 2 1)—3,27 (56)

Leito de jorro =

2
e( 1+e-2(-21,72. A-9,53 .Ar—38,49 Uqyr+376,55) 1)_0‘86

e( 2 1)+0,47 (57)

1+e-2(—2028. A-756.AT—26,94 Ugr+201,1)

Slugging =

2
e( 1+e-2(—21,72. A=9,53 .Ar—38,49 .ugr+376,55) 1)_0'86

Onde A, refere-se ao parametro de Littman, Ar ao nimero de Arquimedes e Uar @

velocidade do ar em metros por segundo.

A Tabela 16 apresenta a importancia relativa de cada variavel de entrada, para cada
variavel de saida do modelo neural MN-2 utilizando o método dos pesos sinapticos.

Tabela 16: Importancia relativa de cada variavel de entrada para cada variavel de saida do modelo neural (MN-
2) obtido pelo método dos pesos sinapticos.

Variaveis Importéncia relativa das varidveis independentes (entrada) (%)
dependentes A Ar Uar
(resposta)
Leito fixo 50,46% 44,67% 4,87%
Fluidizacao 70,33% 21,78% 7,89%
Leito de jorro 44.69% 29,38% 25,93%
Slugging 66,43% 24,75% 8,82%

Verifica-se na Tabela 16 que a variavel com maior importancia relativa para a detec¢éo
dos regimes de fluxo foi o parametro de Littman (A). Essa maior importancia relativa ao

pardmetro de Littman pode ser explicado pelo fato de que pequenas variagdes nesse parametro
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pode ser um indicio de grandes oscilacGes e instabilidade nos regimes de fluxo durante a

secagem em secadores do tipo leito de jorro.

4.2.4.4. Aplicacdo do modelo MN-2 para predi¢ao dos regimes de fluxo durante

asecagem

Apos a definicdo da arquitetura ideal da rede para o modelo MN-2, foram realizados testes
na rede para verificar a eficiéncia de predicdo do modelo quanto a variacdo dos regimes de

fluxo em diferentes condicdes experimentais da secagem.

As Figuras 27 (a), (b) e (c) ilustram as comparacGes feitas entre os regimes de fluxo
observados experimentalmente e os preditos pelo modelo MN-2 para diferentes condicGes
experimentais ao longo do tempo de secagem. Os marcadores representam os regimes preditos
pela rede neural, enquanto que a linha vertical tracejada representa os limites para cada regime

observados experimentalmente.
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Figura 27: Comparagdo entre os regimes preditos pelo modelo MN-2 e os regimes observados durante a secagem

com condicdes experimentais distintas: a) (Hi=0,09 m, Ui=15¢€ Uy =3,5m.s%), b) (Hi=0,12m, Ui=1,5€ Uar
=35mst)ec) (Hi=0,105m, Ui =1,05¢€ Uy = 3,2 m.s?).
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E possivel observar na Figura 27 que o erro de classificagdo dos regimes pela rede para
tais ensaios foi eficiente, uma vez que a predi¢éo para todos os regimes de fluxo foi acima de

80%, conforme apresentado na Tabela 17.

Tabela 17: Precisdo do modelo MN-2 na predicdo dos diferentes regimes de fluxo durante a secagem dos
pedacos de goiaba em leito de jorro.

Regimes de fluxo Precisdo de reconhecimento (%)
Leito fixo 86,36
Fluidizacdo 85,71
Leito de jorro 98,94
Slugging 100,00

Na Tabela 17, nota-se que os erros de reconhecimento dos regimes foram baixos. Os
regimes que mostraram o0s maiores erros de classificacdo foram o leito fixo e a fluidizacdo. O
que pode explicar maiores erros de classificacdo nesses regimes, é que esses estdo em condicbes
proximas as regides de transicdo. O mesmo comportamento de classifica¢do foi encontrado no
trabalho de XIE et al. (2004), onde os autores relatam maiores erros de classificacao para os

regimes plug flow e agitacdo forte, considerados pelos autores como regimes de transicéao.

Nos trabalhos de WANG et al. (2011) e WANG et al. (2012), no qual os autores
utilizaram sinais de flutuacdo de pressao obtidos no leito de jorro para o reconhecimento de
regimes de fluxo, onde foram desenvolvidos modelos baseados nas redes neurais recorrentes
de Elman e maquina de vetores de suporte, relatando que obtiveram uma precisao entre 80 % e
90% para os regimes adotados. Sendo assim, o modelo desenvolvido neste trabalho obteve
eficiéncia de predicdo dos regimes de fluxo maior do que os modelos desenvolvidos pelos
autores supracitados. Vale destacar também que o modelo foi eficiente na predi¢&o dos regimes

mesmo quando testado em condi¢Oes experimentais diferentes.

Dessa forma, fica comprovado que os modelos baseados em redes neurais artificiais
consistem em um método eficiente de reconhecimento de regimes de fluxo em secadores do
tipo leito de jorro, utilizando como variaveis de entrada parametros operacionais do leito (Uar)
e pardmetros fluidodinamicos do secador (A, Ar), podendo entéo ser aplicado em equipamentos
de escala industrial. Além de que, esse método de reconhecimento pode servir para aplicacao
ndo somente em sistema gas-sélido, mas também em sistemas gas-liquido ou mesmo sistemas
multifasicos (gas-sélido-liquido) ( XIE et al., 2004; WANG et al., 2012).
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A aplicacido desses modelos a secadores industriais pode aumentar a eficiéncia do
processo de secagem, levando-se em conta que diversos eventos, como por exemplo a formacéo
de zonas mortas no leito, podem causar mudancas bruscas no comportamento fluidodinamico
do leito, causando assim oscilagcdes nos regimes e mudancas na estabilidade desses durante o

processo de secagem, levando ent&o a diminuicdo da eficiéncia do processo.

4.2.5. Teste estatistico dos modelos desenvolvidos (MN-1 e MN-2)

A partir dos resultados obtidos na simulacdo dos modelos MN-1 e MN-2 foram realizados
testes estatisticos utilizando o teste-F, afim de aferir se existem diferengas significativas entre

a variancia dos dados preditos pelas redes neurais e dos dados obtidos experimentalmente.

A Tabela 18 mostra os resultados obtidos no teste F para as respostas do modelo MN-1
(densidade, diametro das particulas e umidade) e para a resposta do modelo MN-2 (regimes
fluidodindmicos) ao nivel de significancia (a) de 5%.

Tabela 18: Resultados do teste estatistico F obtido para as quatro variaveis de saida dos modelos MN-1 e MN-2
em compoaragdo com os valores reais.

Variaveis o
Modelos Média Fcaiculado Ftabelado
resposta
Massa Especifica | Real 931,48
1,0233 1,2795
(Kg.m?3) Predito | 932,09
Diametro da Real | 7,11x10°%
MN-1 ] i 1,0331 1,2795
particula Predito | 7,12x107
) Real 0,352
Umidade (b.s) _ 1,0233 1,2795
Predito 0,356
) Real 2,87
MN-2 Regime de fluxo _ 1,0412 1,2795
Predito 29

Diante dos resultados do teste F apresentados na Tabela 18, a um nivel de significancia
de 5%, pode-se constatar que ndo existe diferenca significativa entre as médias dos dados
preditos pelo modelo e as médias dos dados reais, devido aos valores de Fcaiculado SErem menores
que o valor de Fabelado para as quatro variaveis de saida dos modelos (densidade, didmetro da

particula, umidade e regime de fluxo). Sendo assim, pode-se concluir que os modelos neurais
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MN-1 e MN-2 apresentaram uma performance satisfatdria na predi¢do dos dados reais, sendo

0 processo de secagem dos pedacos de goiaba bem representados pelos modelos em questéo.

4.3. Andlise da simulagdo numérica da transferéncia de calor e massa na secagem

dos cubos de goiaba em leito de jorro

Foi adotado nesse trabalho uma estratégia de modelo hibrido (fenomenol6gico/Rede
Neural) para descrever o comportamento térmico e massico da secagem dos pedagos de goiaba
em leito de jorro a partir da simulacdo, conforme descrito no topico 3.6. Nessa estratégia de
modelagem, foi utilizado o modelo MN-1 para predi¢do da variacdo das propriedades fisicas
dos pedacos de goiaba ao longo da secagem, permitindo assim ao modelo fenomenoldgico levar
em consideracdo os efeitos da variacdo dessas propriedades e o encolhimento dos pedacos de

goiaba durante a secagem.

Nas Figuras 28 (a) e (b) estdo apresentados os perfis de temperatura do leito de particulas
de goiaba e do ar de secagem na saida do secador (°C) em diferentes condi¢Ges experimentais
ao longo de todo tempo de secagem (3600 segundos), obtidas através da realizacdo do balanco

de energia no secador, conforme as Equac@es 25 e 26 apresentadas no tépico 3.6
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Figura 28: Simula¢do da temperatura do leito de particulas e do ar na saida do secador nas condi¢Ges
experimentais: a) (Hi = 0,09 m, Ui = 0,6 e Uy = 2,8 m.s™) e b) (Hi = 0,12 m, Ui= 0,6 € Uy = 2,8 m.s?) a partir do
modelo hibrido

Pode-se observar nas Figura 28 (a) e (b), uma queda brusca nos instantes iniciais no valor
da temperatura das particulas, assim como observado nos perfis de temperatura do ar. Essa
queda na temperatura € justificada por uma instabilidade inicial na resolu¢do do modelo, bem
como a grande quantidade de energia utilizada para a intensiva evaporagao nos primeiros
instantes de secagem. A influéncia do termo relativo a energia gasta na evaporagdo da agua
pode ser comprovado visualmente na Figura 29, na qual apresenta-se a simulacéo dos perfis de
temperatura desprezando a energia necessaria para evaporacdo da umidade presente nas
particulas na Equagdo do modelo referente ao balango de energia. Nessa figura destaca-se a

auséncia da queda das temperaturas observada na Figura 28 (a) e (b) nos instantes iniciais da
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secagem que é causada pela grande quantidade de energia requerida para a intensa evaporagao
da umidade presente nas particulas.
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Figura 29: Simulacdo da temperatura do leito de particulas e do ar na saida do secador, desprezando o termo de
energia necessaria para evaporacéo: (Hi = 0,09 m, U; = 0,6 e Uy = 2,8 m.s™).

Percebe-se também nas Figuras 28 (a) e (b) que para os perfis de variacdo da temperatura
das particulas em cerca de 1000 s de simula¢do, ou cerca de 17 min do tempo de secagem as
particulas existem uma estabilizacdo da temperatura, que é intermediaria entre a temperatura
do ar na entrada e na saida devido as perdas de calor ao ambiente (55°C). Esse rapido aumento
da temperatura das particulas esta associado ao fato do alto grau de mistura no leito observado,
0 que proporciona o0 aumento dos coeficientes de transferéncia de calor entre as particulas e o

ar de secagem (hp).

Ainda nas Figuras 28 (a) e (b), identifica-se que a temperatura do ar na saida € menor que
a temperatura das particulas ao longo de toda a secagem. Esse fendmeno pode ser explicado
pelo fato do leito de particulas trocar calor com o ar de secagem logo na entrada do leito, onde
nessa condi¢do o ar ainda se encontra na temperatura mais elevada (60°C). Conforme o ar
atravessa o leito de particulas entrega a esta energia para evaporar a umidade e aquece-las,

simultaneamente o ar perde energia para o0 ambiente externo (Qp).

A Figura 30, mostra a simulacdo dos perfis de temperatura se considerassemos um
sistema isolado termicamente, ou seja, sem perdas de calor para o ambiente externo, afim de
observar o efeito dessa variavel no processo de secagem. O que pode-se analisar é que quando

desprezamos as perdas de calor os perfis de temperatura do ar e das particulas se equilibram em
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cerca de 1000 s do tempo de simulagdo em cerca de 60°C (temperatura do ar na entrada do
secador), o que ndo foi observado nas simulagdes das Figura 28 (a) e (b) nas quais sdo
considerados as perdas de calor no processo. Sendo assim, o calor perdido tem grande influéncia
na temperatura do ar na saida do secador e na evolucao das temperaturas das particulas.
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1 1 ar

T T T T
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— Temperatura do leito de particulas 4
— — Temperatura do ar de saida do secador
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Figura 30: Simulagéo da temperatura do leito de particulas e do ar na saida do secador, desprezando as perdas de
calor ao ambiente na condicdo experimental: (H; = 0,09 m, Ui = 0,6 € Uy = 2,8 m.s2).

Nas Figuras 31 (a) e (b) sdo apresentados os perfis de umidade absoluta do ar na saida do
secador (Ws) e a umidade em base seca dos pedacos de goiaba (U (vs)) ao longo da secagem

para diferentes condices experimentais obtidos atraves do balanco de massa no secador.
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Figura 31: Simulacdo dos perfis de umidade absoluta do ar de secagem na saida do secador e da umidade das
particulas (b.s) nas condicdes experimentais: a) (Hi=0,09 m, Ui = 0,6 e Uy =2,8 m.s?) e b) (Hi=0,12 m, Ui=0,6
e Uyr = 2,8 m.s?) a partir do modelo hibrido.

Observa-se na simulagdo dos perfis da umidade das particulas, que o tempo necessario
para evaporar grande parte da umidade presente nos pedacos de goiaba, coincide com o tempo
gasto para a temperatura das particulas atingirem o seu valor de equilibrio (cerca de 17 min),
como pode ser observado nas Figuras 28 a) e b). Tal comportamento também foi observado por
ROBBINS & FRYER (2003), na simulacdo da secagem de cevada. Esse fendmeno esté ligado
ao fato de que a medida que a temperatura das particulas aumenta, intensifica-se também a
difusdo interna da agua presente, que por sua vez fornecem umidade a superficie dessas
particulas. Desta forma, a difusdo € o mecanismo predominante no processo de perda de
umidade, e o teor de umidade superficial dos pedacos de goiaba encontram-se em equilibrio

com a umidade do ar presente no leito de jorro.
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CONCLUSOES

No presente trabalho foi realizado a modelagem matematica do processo de secagem de
pedacos de goiaba em um secador do tipo leito de jorro, atraves do desenvolvimento de modelos
neurais e hibrido (fenomenoldgico/Rede Neural). Os dados necessarios para o desenvolvimento

dos modelos foram obtidos através da realizacéo de experimentos laboratoriais.

Os modelos neurais desenvolvidos foram utilizados para a predicdo da variagdo das
propriedades fisicas dos pedacos de goiaba (p, dp € Up.s)), modelo MN-1, e para a predicéo da
variacdo dos regimes de fluxo durante a secagem em leito de jorro, modelo MN-2. Ambos 0s
modelos foram otimizados através do algoritmo de otimizacdo de enxame de particulas
(Particle Swarm Optimization) e utilizaram como algoritmo de treinamento o Backpropagation
Levenberg- Marquardt

Através de equacdes advinda do balanco de massa e energia do secador e posterior
acoplamento do modelo neural MN-1 para ajustar parametros das equacdes, foi desenvolvido
um modelo hibrido neural, o qual teve o objetivo de descrever os fendmenos de transferéncia

de calor e massa envolvidos no processo de secagem em questdo.

Para o modelo MN-1, a arquitetura do modelo otimizada para a predicao das propriedades
fisicas da goiaba foi composta por 7 neurbnios na camada escondida (4-7-3), funcdo de
transferéncia tangente hiperbdlica entre a camada de entrada e a camada intermediaria e funcéo
linear entre a camada intermediaria e a camada de saida, e taxa de aprendizagem igual a 0,56.
Com essa configuracdo o modelo MN-1 apresentou uma precisa e efetiva predicdo das
propriedades fisicas dos pedacos de goiaba, com satisfatorios valores de MSE (0,004), RMSE
(0,066) e Rz (0,99).

No modelo de predigdo dos regimes de fluxo, denominado MN-2, a arquitetura da rede
neural otimizada foi composta por: 4 neurénios na camada intermediaria (3-4-4), funcéo de
transferéncia tangente hiperbdlica e Softmax entre a camada de entrada e a camada
intermediaria e entre a camada intermediaria e a camada de saida do modelo respectivamente,
e taxa de aprendizagem igual a 0,24. A partir dessa configuragdo o modelo apresentou precisdo

de reconhecimento dos regimes de fluxo maiores que 80%.
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Foi verificado através da comparacdo entre os indices de desempenho obtidos para 0s
modelos neurais (MN-1 e MN-2), com os obtidos por modelos ja publicados na literatura, que
0s modelos desenvolvidos no trabalho atual obtiveram indices de desempenho satisfatérios.
Através entdo do teste F, foi comprovado que tais modelos neurais representam bem o processo
de secagem dos pedacgos de goiaba em leito de jorro, tanto com relagdo a predicdo das
propriedades fisicas do material, quanto com relac&o ao reconhecimento dos regimes de fluxo.

Ao que se refere ao modelo hibrido, foi possivel observar que o modelo foi capaz de
descrever os fendmenos de transferéncia de calor e massa envolvidos no processo de secagem
dos pedacos de goiaba em leito de jorro. Observando-se que o leito de particulas atinge
rapidamente o equilibrio térmico, sendo entdo este fendmeno relacionado ao auto grau de
mistura no leito que por sua vez proporciona a obtengéo de elevadas taxas de transferéncia de
calor entre o ar e as particulas, ja para a temperatura do ar na saida do secador o calor perdido
por esse durante o processo tem grande influéncia na sua variacdo. Para os fenbmenos de
transferéncia de massa foi observado que o mecanismo responsavel por controlar a perda de

umidade das particulas € a difusdo interna da agua.

Tendo em vista 0 desempenho satisfatorio dos modelos neurais e hibrido desenvolvidos,
é possivel concluir que as técnicas de modelagem utilizadas conseguiram descrever as
caracteristicas dindmicas do processo de secagem de pedacos de goiaba em leito de jorro,
levando em consideracdo a deformabilidade das particulas durante esse processo. Com isso 0s
modelos propostos nesse trabalho, podem auxiliar no desenvolvimento de projetos de novos
secadores, bem como de sistemas de controle para esses, afim de aumentar a eficiéncia do

processo.
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Sugestdes para trabalhos futuros:

e Realizar a validagdo do modelo hibrido através de ensaios no leito de jorro na secagem
dos pedacos de goiaba;

e Realizar a secagem de outros tipos de frutas e legumes que possam apresentar durante
0 processo de secagem deformabilidade, afim de ampliar o banco de dados para
construcdo dos modelos neurais;

e Realizar o controle preditivo das variaveis operacionais de um secador do tipo leito de
jorro durante o processo de secagem de particulas deformaveis, utilizando as técnicas
de modelagem desenvolvidas;
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