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RESUMO 

Esta pesquisa está dirigida para adicionar ao que até o momento existe de desen­

volvimento sobre a tecnologia de biorremediação chamada landfarming que se destina ao 

tratamento no solo de resíduos sólidos orgânicos biodegradáveis, devido a grande diversifi­

cação de bactéria capaz de destruir esses resíduos. A tecnologia lan4farming foi desenvolvi­

da pelas refinarias de petróleo dos Estados Unidos. A Petrobrás introduziu essa tecnologia 

no Brasil e hoje é o principal usuário. Essa tecnologia apresenta o grande atrativo que é o 

seu baixo custo operacional .. 

O objetivo primeiro do estudo é especifico e compreende a aplicação da técnica de 

rede neural artificial sobre um landfarming, visando a predição e auditoria do processo de 

destruição de resíduos. 

Os estudos foram realizados sobre o landfarming piloto construído pela empresa 

Hercules do Brasil Ltda., localizada na cidade de Paulinia SP, para o resíduo de goma resina 

do Pinus Elliottü ( Slash Pine). A quantidade de resíduo utilizada foi de 3000 toneladas du­

rante um período de 427 dias. O lan4farming compreende uma área ativa de 3528 m2
, com 

altura do meio reagente de 30 em. e dividido em oito setores para a coleta de amostra. Com 

os resultados do teor de resíduo, expresso em percentagem de solúveis em acetona, em fun­

ção do tempo, foi aplicado a técnica de rede neural artificial tipo back-propagation, o que 

resultou: num método de predição e auditoria do processo, na elaboração da equação da 

taxa de destruição de resíduo e na estimativa da qualidade da mistura argila-resíduo. Associ­

ando estes resultados com urna estequiometria da reação bioquímica foram estabelecidos o 

Potencial de biorremoção do resíduo e a Capacidade de biorremoção do lan4farming, vi­

sando determinar o aerobismo do meio reagente. 

F oi usado o Controle Estatístico de Processo para analisar a consistências destes 

dados. 

Palavras chaves: landfarming, aplicação de rede neural, estequiometria biológica e equação 

da taxa. 
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ABSTRAT 

This research increases the knowledge about the technology called landfanning, 

wlúch is applied to treat solid residues in the soil, in which there is a great variety of 

microorganisms able to do the destruction of biodegradable materiais. Petroleum refin­

eries in the United States developed this technology. Petrobrás introduced this technol­

ogy in Brazil and is its principal user. This technology is vety attractive due to its low 

operating cost. 

The first speci:fic purpose of this research is to apply the neural network on land­

farming to determine the performance and audit studies. 

A landfarming pilot plant was constructed by Hercules do Brazil Ltda, located 

in Paulinia SP, for treatrnent of rosin residue derived from Pinus Elliottii (Slash Pine). 

The residues quantity used was 3000 t. during 427 days. The landfanning was bulding 

with 3528 m2 of active area and 30 em height of reactive medium. This area was di­

vided into 8 parts to soil sample. The neural network back -propagation was used with 

the residues analyses, in percentage of acetone dissolvable, versus time, to obtain: a 

rnethod for prediction and audit o f this process, to construction a rate equation o f resi­

dues destruction and to estimate the quality mixing o f landfarming soil. This results was 

associate with a biochemical stoichiometry to estimate a bioremoval potential factor of 

residue and a biorernoval capacity factor for the landfarming, to determine de aerobic 

condition o f reactive medium 

The Statistical Process Control was used to analyze the consistency of the ex­

perimental data. 

Keywords: landfarming, applied neural network, biological stoichiometry, rate equation 
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CAPÍTULO 1 - INTRODUÇÃO 

A tecnologia do tratamento no solo, também chamada lancifarming, teve o seu iní­

cio no final do século XIX na Europa, com a finalidade de aproveitamento dos esgotos sani­

tários na irrigação, visando a fertilização do solo destinado à agricultura. 

O interesse da tecnologia landfarming no setor industrial surgiu nos Estados Uni­

dos da América, no século XX e no inicio dos anos 50, quando as empresas de refinarias de 

petróleo pesquisaram, desenvolveram e aplicaram essa técnica para o destino final dos resí­

duos sólidos de refinaria, bem como criaram o nome landfarming. 

Na Europa, a Republica Federal da Alemanha também iníciou estudos, tal que no 

ano 1960 já estavam em fimcionamento 60 sites com tratamento no solo. No Brasil essa tec­

nologia foi introduzida pela Petrobras em 1982 e ainda hoje é pouco aplicada. 

Valorizar resíduos industriais foi o expediente adotado no Brasil pela ABIQUIM 

nos anos 80 com o manual Banco de Resíduo e hoje pouco tem a fazer nessa área comercial. 

O landfarming é uma tecnologia de alta eficiência que oferece, no caso brasileiro, o menor 

custo de investimento devido a grande extensão territorial e o menor custo operacional de­

vido as condições meteorológicas e a biologia do solo predominante no Brasil. Isso já cons­

titui um atrativo em investimentos pela minimização dos encargos não rentáveis, porém jus­

tificado pela necessidade de melhor qualidade do Meio Ambiente. 

Os trabalhos específicos disponíveis sobre landfarming concentram seus esforços 

sobre a perda de substrato em termos de taxa de aplicação em "kg de resíduo destruído por 

metro quadrado de área por ano" e custos operacionais. Os problemas de infiltração e perda 

por evaporação estão ligados somente às condições do projeto de implantação do landfar­

ming e independem do processo bioquimico. 

A norma ABNT- NBR 13894 (1997) fixa as condições exigíveis para o tratamento 

no solo de resíduos sólidos industriais suscetíveis a biodegradação e define landfarming com 

o termo Tratamento no solo como: "Método de tratamento onde o substrato orgânico de 

um resíduo é degradado biologicamente na camada superior do solo. Sinônimos: land 

spreading. land application, sludge farming, land disposal e soil cultivation." 



2 

As condições que essa norma exige contemplam: questões de topografia do terreno 

onde é instalado o landfarming, exigências de monitoramento do subsolo (ABNT NBR 

13895, 1997), geologia da área de implantação, estudo dos recursos hídricos, estudo da ve­

getação na área adjacente ao landfarming. Quanto ao landfarming como processo, a referi­

da norma exige uma prova da tratabilidade do resíduo, seja através de literatura, seja através 

de ensaios de laboratório ou de campo e dados de operação. Finalmente a norma exige a im­

plantação de um gerenciamento do landfarming. 

A agência norte americana Environmental Protection Agency - EP A, define land­

farming como "Meio de aplicação do resíduo sobre o solo e ou incorporação na superficie 

do solo, incluindo o uso de tais resíduos como um fertilizante ou condicionador de solo. 

Sinônimos: land application, land cultivation, land irrigation, land spreading, soilfarming 

e soil incorparation" (Huddleston, 1979). 

1.1- O PROCESSO LANDFARMING 

O processo landjarming, também chamado de bioremediação, foi desenvolvido na 

década de 50 pela indústria de refinaria de petróleo dos USA como um processo biológico 

para a destruição de resíduos sólidos contendo orgânicos biodegradáveis, através das bacté­

rias específicas do solo. O processo ocorre dentro de um volume estanque com solo natural 

(argila), misturado com o resíduo. As bactérias do solo promovem a destruição do resíduo, 

com geração de gás carbônico, água e um lodo mineralizado com caracteristicas de substân­

cia húmica, o qual fica incorporado na argila formando um substrato com razoável valor a­

gricola. 

A quantidade de bactérias e fungos vivendo no solo é da ordem de 1015 indivíduos 

por metro quadrado, o que representa ser mil vezes maior do que o encontrado nas águas. 

Essa concentração de microorganismos é bastante grande, visto que I 013 bactérias geram um 

grama de material seco (Odum, 1971). A grande atividade biológica do solo ocorre até uma 

profundidade de 0,20 m (Amaral, 1987), e sendo o teor de água dessa biomassa de 80%, 

isso leva a uma concentração de microorganismos ativos ao redor de 500 g/0,2m3 de solo. 

Desde que o resíduo orgânico seja compatível com a cadeia alimentar existente no solo, o 

processo landfarming fica perfeitamente aplicável. 
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As Figuras 1.1 e 1.2, mostram os aspectos principais de construção de um land­

farming com urna camada de 0,20 rn de altura em argila e urna camada de O, 1 O rn de altura 

em resíduo. Essas duas camadas são misturadas através de aração, com de arado de disco 

tracionado por trator. Durante o processo de mistura, ocorre também a introdução de oxi­

gênío do ar, indíspensável para a reação bioquímica e o stripping do gás carbôníco. 

Argila - 20 em 

Leito impermeabilizado 

" 
Lençol freático 

lOm 

~ 

Piezômetro 

Figura 1.1 Vista em corte de reator /andfarming. 

~ 1\ I 

I &! I\ I 

I I I 
I 

I 
I 
I 
I 

I I 
I 

I I 

I 
::J 

I i 
\J 

Figura 1.2 Vista em planta de reator /andfarming. 

A implantação de landfarming requer cuidados estabelecidos pela norma NBR 

13 894, já citada, que visam a proteção das áreas adjacentes, do aqüífero e do próprio land­

farming. É constrnído o talude em argila cornpactada ao redor do reator (Figuras 1.1 e 1.2) 

visando evitar a entrada de águas de enxurradas, bem corno a saída de água de chuva que 

caiu dentro da área do landfarming. Também o piso do reator necessariamente deve ser im­

permeabilizado com argila natural com caracteristicas de compactação até um coeficiente de 

permeabilidade de 1 0-S crn.s-1
, com finalidade de evitar que líquido poluído e resíduo lixivia­

do pela água da chuva venham a se infiltrar no lençol freático. A condição ideal de terreno 

para a implantação do landfarming é ser o terreno plano e o lençol freático estar no mínimo 

a 1 O rn de profundídade, o que é mais urna proteção, além do leito impermeabilizado, contra 

a contaminação do lençol freático, devido a infiltração eventual de líquidos poluídos. A so­

rna dos 20 em de argila e altura de 10 em de resíduo dentro do reator atinge os 30 em, que é 

o límíte máximo no qual um arado de dísco pode proporcionar urna boa mistura de argila e 

resíduo, bem corno evitar a formação de sulcos devido a movimentação do trator sobre o 

leito (Informação pessoal da Empresa Tevensolli de Terraplanagem). Os piezômetros são 

poços de monítoramento do aqüífero normalizados pela ABNT- NBR 13895, cuja finalidade 

é a coleta de amostra de água do aqüífero para o controle da infiltração de líquidos poluídos. 
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O critério de implantação do piezômetro é orientado pela direção do aqüífero, sendo no mí­

nimo um piezômetro a montante e um a jusante do landfarming. Uma rampa de acesso via­

biliza a entrada de veículos dentro do reator. A alimentação de argila e resíduo para o reator 

e a retirada de material estabilizado é feita através de caminhão basculante. O material esta­

bilizado pode ser utilizado como adubo orgânico. 

1.2- REDES NEURAIS 

A rede neural artificial é a técnica matemática que pode substituir modelos determí­

nísticos na predição e interpolação de resultados, quando é disponível um conjunto de dados 

entrada e saída de um processo de transformação. Basicamente uma rede neural é caracteri­

zada por uma estrutura funcional chamada topologia e por regras específicas de tratamento 

de dados. Existe uma variedade de tipos de redes neurais, porém o presente estudo está 

concentrado na rede neural tipo back-propagation devido a sua facilidade de aplicação, con­

forme detalhado no Capítulo 4. 

v1 

v2 

vn 

neurônio 
/ ' 

/ ' 
/ ' ,. ~ 

Camada 
Entrada de 

entrada 

Fluxo de cálculos 

Bf-2 

Camada oculta 

Figura 1.3 Topologia típica de rede nemal artificial. 

o1 

B~ 

o2 

on 

Camada 
de Saída 

saída 
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Uma rede neural típica é constituída de urna camada de entrada de dados (input), 

urna camada de modificação desses dados, chamada camada oculta (hidden) e urna camada 

de saída (output) que são os resultados ou dados objetivos, como mostra a Figura 1.3. Ca­

da camada é constituída de nódulos, chamados de neurônios N, onde ocorre urna modifica­

ção dos dados segundo urna função transferência com campo de variação entre O e I. Essa 

função transferência pode ser urna função sigmoidal ou senoidal e, podendo até ser urna fun­

ção linear. A camada de entrada recebe as variáveis e cada variável necessita de um neurô­

nio, sendo que cada variável assume diversos valores diferentes. Pode-se ter várias camadas 

ocultas, mas na maioria das aplicações dentro da Engenharia Química urna camada oculta é 

suficiente para representar um processo químico (Lona, 1996). A camada de saída tem tan­

tos neurônios quanto forem os diferentes dados objetivos. Todos neurônios de urna camada 

estão interligados com todos neurônios da camada subseqüente. Cada urna dessas interliga­

ções tem um peso wiJ que multiplica a saída do neurônio anterior para gerar a entrada do 

neurônio subseqüente, bem como cada neurônio pode receber um valor constante chamado 

bias B, cuja finalidade é acelerar o processo de cálculo da minimização do erro entre o valor 

fornecido pela rede neural e o valor real. 

Para compreender o fluxo de informações entre os neurônios, considere um neurô­

nio genérico j mostrado na Figura 1.4 e assuma que ele seja da camada oculta. 

w,. 

X, J 

1 
bias 

Figura 1.4 Estrutura de um único neurônio. 

As entradas deste neurônio j 

consistem de uma variável x que as­

sume n valores diferentes, que são as n 

entradas no neurônio j e um bias, cujo 

valor é 1. 

Cada urna das entradas tem 

um peso WiJ associado a ela. O cálculo 

dentro do neurônio j consiste do so-

matório das entradas multiplicado pelos seus pesos correspondente, mais o bias: 

n 

11 =LX; *w,1 +Wn+I,f (1) 
i=l 



onde: 
x = entradas 
w= pesos 
li = somatório das entradas da camada oculta. 

A seguir, a saída do neurônio j é calculada a partir de uma função sigmóide: 

I 
x. =-----:;­

] I +e 11 
(2) 
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Uma vez que as saídas da camada oculta (hidden) são calculadas, elas são passadas 

para a camada de saída (output). Para a camada de saída, os cálculos são análogos as equa­

ções (1) e (2). 

O cálculo dentro do neurônio de saídaj é a somatória conforme a equação (3) 

n 

IN= L:Xi *wi.N +wn+I.N (3) 
j=l 

e a saída da rede neural é o valor procurado conforme equação (4): 

A rede neural é treinada para minimizar a função erro. Existem no minimo três mo­

delos de função do erro (NeuralWare, 1996), porém foi escolhido para o presente estudo o 

modelo abaíxo: 

R p 

EG= LL(d;' -o;)2 (5) 
m=l k=l 

onde: 
EG = Erro global 
d = V alorreal 
o = Valor predito pela rede 
R = Número de pares de dados de entrada e saída 
P = Número de neurônios da camada de saída 

Vários métodos de otimização podem ser usados para minimizar o erro global ex­

presso pela equação (5). O mais tradicional é o método gradiente descendente, o qual foi 

utilizado por Rumelhard no desenvolvimento da rede back-propagation (NeuralWare, 

1996). 
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O peso wti que é a conexão do neurônio j da camada k-1 para o neurônio i da ca­

mada k, e o bias Bi devem ser incrementados ou decrescidos, visando a minimização do erro 

global. Estas correções do peso e bias podem ser obtidas de (NeuralWare, 1996): 

•. • __ * ôEG 
LlW<J- a ô wk ,, 

M3 =-a*ôEG 
1 ô B 

J 

(6) 

(7) 

onde a é um coeficiente de aprendizagem. As equações ( 6) e (7) são resolvidas pela regra da 

cadeia (Lona, 1996), o que resulta: 

Liwk = a* "'e• * x•-1 (8) 
'4} ~I J 

k 

M31 =a*:Le: (9) 
k 

onde e~ é o erro local do neurônio i da camada k, que é calculado pela equação (NeuralWa-

re,l996): 

ô EG 
ô lk 

' 

(lO) 

A equação ( 1 O) é resolvida usando a regra da cadeia duas vezes, para obter o erro 

local da camada k devido a todos os erros locais da camada k+l, conforme a equação: 

(11) 

Esta equação (11) retroage o erro para todos os neurônios da rede que não estão 

na camada de saída. Para os neurônios da camada de saída o erro local é dado pela equação 

(12): 

ef = ô EG 

ô If 
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onde N é o neurônio da camada de saída e k é o índice da variável em estudo que assume 

diversos valores. 

No ajuste dos pesos e bias; em primeiro os pesos e bias entre as camadas ocultas e 

camadas de saídas são ajustados usando as seguintes equações: 

n 

Ajuste dos pesos: w~.novo = w~wlho + a* L e: ± P (13) 

Ajuste dos bias: 

k=l 

n 

BJ,n<NO = BJ.velho +a* L e: ±P 
k=1 

(14) 

O ajuste dos demaís pesos e bias de todas as camadas que antecedem aquela primeira cama­

da oculta que antecede a camada de saída é feito usando as seguintes equações: 

n 

Ajuste dos pesos: wtj.novo == w:J.velho + a* L e: * x;-J ± fl (15) 
k=l 

n 

Ajuste dos bias: B~= =B~wlho +a*Le; ±p (16) 
k=I 

O fator 13 nas equações (13), (14), (15) e (16) é proposto no presente trabalho, com 

a finalidade de conseguir obter convergência do erro EG com menor número de interações. 

Após a topologia da rede neural já consolidada, para que ela seja operacionalizada, 

é necessário estabelecer os seguintes critérios de cálculos: 

a- Um conjunto de dados de entrada e o seu correspondente de saída com intervalo de vari­

ação definido, obtidos numa situação real. 

b- Um conjunto de valores dos pesos e bias fixados aleatoriamente. 

c- A fimção exponencial de transferência localizada em cada neurônio. 

d- Estabelecer a fimção do erro global entre o valor predito pela rede neural e o valor real 

objetivo. 

e- Estabelecer o método de otimização para a minimização do erro global, o qual é retro­

propagado proporcionalmente para todas as entradas de todos neurônios de forma a alte­

rar o valor dos pesos e bias, até encontrar o conjunto de pesos e bias que gerem um erro 

global mínimo fixado. 
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Estabelecidos os critérios é então colocada a rede neural em funcionamento com 

valores reais da variável de entrada e valores reais do resultado objetivo, dentro de um inter­

valo de variação definido. A isso chama-se fase de treinamento, isto é, encontrar os valores 

dos pesos e bias que gerem um erro global mínimo fixado. 

Após o treinamento da rede neural, esta é novamente colocada em funcionamento 

com os pesos e bias encontrados na fase de aprendizagem e com um conjunto de dados en­

trada-saida não utilizados na fase de treinamento, também conhecido como dados de teste, a 

fim de validar a rede neural. 

Neste trabalho busca-se predizer o comportamento de um landfarming através de 

uso de redes neurais. Poucos estudos sobre a cinética e estequiometria para a reação bio­

quinúca, considerada neste trabalho, estão disponíveis. Desde de que haja um processo bio­

lógico em andamento, que é o caso do landfarming, é perfeitamente viável a pesquisa da 

cinética, mesmo com tempo de tratamento prolongado. 

A empresa Hercules do Brasil Ltda. instalada no munícipio de Paulínía S.P. autori­

zou e liberou os dados coletados no piloto semi-industrial do seu landfarming destinado a 

destruição de 3000 t. de resíduo de goma resina de Pinus Elliottü. 

Os dados coletados no landfarming para efeito dos estudos foram: pH, umidade, e 

teor de resíduo expresso em porcentagem de solúveis em acetona no meio reagente durante 

um período de 138 dias. O meio reagente é constituído da rnístura de resíduo e argila garim­

pada nas áreas adjacentes ao landfarming. 

Pinus Elliotti é uma árvore de 15 a 30 metros de altura, 0,60 a 1,2 metros de diâ­

metro; folha em grupos de duas e de três; normalmente de 27 centímetros de comprimento e 

2 milímetros de largura, microscopicamente serruladas; flores masculinas nas axilas das brác­

teas persistentes, cilindrícas, compridas, anteras semicirculares, denticuladas; estróbilos fe­

minínos penduculados em grupos de 2 a 4, raramente 6, ovário purpurescente, a princípio 

eretos, depois horizontais e finalmente voltados para baixo, ovais ou cilindrícos, cônícos de 

12 a 15 centímetros de comprimento, 4,8 a 6,6 centímetros de diâmetro; brácteas retusas ou 

emarginadas, escamas grandes com 6 centímetros de comprimento e 14 milímetros de largu­

ra; sementes triangulares, 5 a 7 milímetros de comprimento, pretas, aladas. Essa espécie é 

originária da América do Norte e de Cuba, madeira excelente e resinosa, introduzida ulti-
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mamente no Brasil na década de 1960, para reflorestamento, devido à sua rusticidade e cres­

cimento rápido, sendo intensamente cultivada, principalmente no estado de São Paulo. Na 

América do Norte é chamado de Slash Pine (Corrêa- 1978). 

1.3- ORGANIZAÇÃO DA DISSERTAÇÃO DE MESTRADO 

O próximo Capítulo apresenta urna revisão da literatura sobre lan4farming, rede 

neural artificial. 

O Capítulo 3 contempla a construção e operação de um laru;!farming. É descrito o 

landfarming piloto utilizado pela empresa Hercules do Brasil Ltda. - Paulínia. 

No Capítulo 4 é desenvolvido um programa exemplo de urna rede neural do tipo 

back-propagation mostrando o projeto da topologia e o fluxo de cálculo. 

O Capítulo 5 trata os dados obtidos no landfarming da empresa Hercules do Brasil 

Ltda. através da utilização da técnica Controle Estatístico de Processo para a validação des­

ses dados coletados. 

No Capítulo 6 é desenvolvida urna estequiometria da reação bioquímica e um mo­

delo é proposto para explicar a taxa de decaimento do teor de resíduo poluente dentro do 

landjarming e a análise do processo de aeração do solo, bem como são propostos os termos 

Potencial de Biorremoção e Capacidade de Biorremoção como critérios para determinar se 

um resíduo é passível de ser tratado por meio de landfarming. 

O Capítulo 7 trata da aplicação da rede neural para a auditoria e predição do de­

sempenho do landjarming. 

O Capítulo 8 apresenta as conclusões desse trabalho e uma lista de sugestões para 

futuros estudos visando a melhoria e inovação sobre o laru;!farming. 



CAPÍTULO 2- REVISÃO DE LITERATURA E FUNDAMENTOS 

2.1- LANDFARMING 

2.1.1 - HISTÓRICO 

11 

A utilização do solo para o tratamento de resíduo teve inicio na Europa no final do 

século XIX com a técnica de irrigação de áreas cultivadas com águas residuárias sanitárias 

(Boll e Kayser, 1987). 

Somente no inicio dos anos 50 é que o processo de tratamento no solo despertou 

interesses nas empresas de refinaria de petróleo dos Estados Unidos. Essas empresas foram 

as primeiras a desenvolver e praticar o tratamento no solo para os resíduos de suas refinarias 

e, para este processo de tratamento específico, elas deram o nome de landfarming (Wimber­

ley, 1989; Genouw et al., 1994). 

Outro pais que desenvolveu o tratamento no solo foi a República Federal da Ale­

manha, sendo que no ano de 1960, já estavam em funcionamento 60 sites com tratamento de 

resíduo no solo e, até o ano de 1987 o processo de irrigação de resíduos no solo ocupou 

uma área de 20.000 ha (Boll e Kayser, 1987). 

No Brasil, o landfarming foi introduzido pela Petrobrás, quando no ano de 1982 

colocou em operação uma unidade de landfarming na Refinaria Henrique Lage na cidade de 

São José dos Campos, estado de São Paulo. Desde então, a Petrobrás iniciou a implantação 

do landjarming em outras refinarias, o que hoje totaliza sete unidades em funcionamento 

(Amaral, 1987; Amaral e Domingues, 1991). 

No ano de 1984, a Central de Tratamento de Efluentes Líquidos S/A (CETREL) 

em Camaçari - Bahia, implantou duas unidades de landfarming numa área de 20 ha. para o 

destino final dos resíduos originado no tratamento químico e tratamento biológico dos eflu­

entes gerados no complexo industríal de Camaçari (Alves et ai., 1987). 

A Holanda (Marijke e van Vlerken, 1998), em 1989, iniciou o funcionamento do 

primeiro landfarming para um volume de resíduo de 500 m3 contaminados com hidrocarbo­

neto poliaromaticos (P AH) e óleo mineral. Na Holanda este processo é classificado em três 

categorias. Landfarming Intensivo: é o processo a céu aberto com mistura do resíduo e solo 
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e condições operacionais adequadas. Lan4farming Intrínseco: é o processo onde a degrada­

ção biológica é limitada ocorrendo somente a absorção ou adsorção do poluente no solo su­

porte. Landfarming Greenhouse: é o processo onde a área de reação biológica é coberta, 

com aquecimento do meio reagente e com aeração continua. A legislação vigente na Holan­

da prescreve as medidas de prevenção contra as emissões de águas poluídas para o subsolo, 

lençol freático e águas superficiais. 

Durante a crise do Golfo, o Kuwait (Al-Awadhi et a!., 1996) sofreu ataques béli­

cos, resultando em perdas nos seus poços de petróleo, o que levou a formação de 300 lagos 

de óleo numa área de 49 km2 com penetração no subsolo até a profundidade de 2.5 m. Foi 

estimado um derrame de 9x106 m3 de óleo, o que gerou 25x106 m3 de solo contaminado. A 

recuperação, via bioremediação, da área contaminada com óleo iniciou em novembro de 

1992, com a implantação de 16/andfarming de 120m2 cada unidade. Após 15 meses de o­

peração desses landfarming, a redução da carga poluente atingiu 80 %. Este acidente eco­

lógico ocorreu num ecossistema não tão favorável para processos biológicos naturais. 

2.1.2 - FUNCIONAMENTO DO LANDF ARMING 

O landfarming como um processo, é constituído de: entradas, operação e saídas 

(Hacquebard, 1991 ). Entradas: compreende o resíduo, água, nutrientes, oxigênio, luz solar, 

aração e irrigação. Saídas: engloba tudo o que é produzido, tais como, gás carbônico for­

mado na reação bioquimica, a água evaporada devido à incidência da luz solar e humo que é 

uma mistura de argila com substãncias húmicas e sais minerais (Figura 2.1 ). Poderá ocorrer 

nas Saídas a perda de resíduo para atmosfera e infiltração do mesmo para o lençol freático. 

Se isso ocorrer, não se caracteriza uma deficiência do processo, mas sim, uma deficiência do 

projeto de implantação do processo. É importante que haja uma separação entre o projeto 

do processo, que é entradas - condições operacionais - saídas, do projeto de implantação 

do processo, que é o dimensionamento - materiais - implantação. 

No reator onde são aplicadas as condições de operação ocorre a reação bioquimica 

entre o resíduo e os microorganismos presentes na argila o que implica em uma cinética bio­

quimica com estequiometria própria, típica para este tipo de tratamento de resíduos. 
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Os microorganismos presentes no solo natural são: Bactérias, Actinomicetos, Fun­

gos e Algas. Bactérias são unicelulares de estrutura simples e núcleo difuso que se reprodu­

zem através de cissiparidade. Actinomicetos são as Eubactérias caracterizadas pelas suas 

colônias filamentosas com ramificação tipo radial e vivem no humo do solo. Fungos são se­

res multicelulares de vida fixa que se reproduzem através de esporos. Algas são seres mi­

croscópicos que processam a fotossíntese (Odum, 1971). 

co, 

H, O 
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~L r --- --- -
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LANDFARMING i"''!4--ll CORR~: .. ~gDOpH I 
SOLO • 

i 
MICROORGANISMOS: i"; 4--11 RESÍDUO I 

ACTINOMICETOS i · · 
BACTÉRIAS I 

FUNGOS I 
ALGAS : 

l~~~~~~T.:~,:: 

Figura 2.1 Entradas e saídas do landfarming. 

A insolação sobre o landfarming, quando o reator não tem cobertura, é inevitável e 

isso leva a evaporação de água. Se o seu teor atingir valores inferiores a 1 O %, causa inibi­

ção na reação bioquímica (Amaral, 1987). Desse modo, a introdução de água por irrigação 

no reator fica justificada. O cálcio e o magnésio na forma de hidróxido são indispensáveis 

para a correção do pH do solo do landfarming (EP A, 1981 ). Os nutrientes compreendem o 

nitrogênio e fósforo na forma de uréia e adubo NPK respectivamente e são introduzidos no 

reator a fim de manutenção da atividade biológica (Eckenfelder, 1980; McKinney, 1962). 

A atividade biológica é mantida enquanto houver resíduo disponivel para alimentar 

as bactérias, sendo o solo a fonte natural destes seres, como mostra a Tabela 2.1. Essa ati­

vidade biológica sobre resíduos é de mesma natureza funcional que aquela existente em 

qualquer solo com resíduo de vegetação natural, seja rasteíra ou superior, visto que, nessa 

situação, os alimentos para os microorganismos são os resíduos de vegetaís. 

Casarini et al. em 1988 (Centro de Recursos Ambientaís- Bahia), com base em re­

sultados obtidos em ensaíos realizados durante um periodo de 107 dias, constataram um 
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crescimento no número de microorganismos em landfarming destinado ao tratamento de 

resíduo de refinaria de petróleo, cujos resultados estão na Tabela 2.2. 

Tabela 2.1 Distribuicão tioica de microor!!a.uismos no solo (Huddleston • 1979). 
Número de indivíduo oor grama de solo 

Profundidade Bactéria Bactéria Actinomicetos Fungos Algas 
em aeróbia anaeróbia 

3a8 7.800.000 1.950.000 2.080.000 119.000 25.000 
20a25 1.800.000 379.000 245.000 50.000 5.000 
35 a40 472.000 98.000 49.000 14.000 500 
57 a 75 10.000 1.000 5.000 6.000 100 

135 a 145 1.00 400 . 3.000 . 

Tabela 2.2 Distribuicão de microor!!a.uismos em land(armin!i!.. 
Número de indivíduo/ grama de solo seco 

Solo pH Umidade Bactérias Fungos Actinomicetos 
% 

/andfarminR. sem resíduo 2.6 10.1 78.000 3.800 22 
land(arming com resíduo 5.1 3.5 150.000 18.000 5.400 

A reação bioquímica de destruição do resíduo ocorre devido às bactérias predomi­

nantes no solo (Tabela 2.1 e Tabela 2.2), as quais para o seu metabolismo, consomem oxi­

gênio e produzem gàs carbônico. Nessas condíções, há uma necessidade imperativa de for­

necimento de oxigênio para dentro da mistura solo-resíduo e de eliminação do gás carbônico 

dessa mistura. Concentrações de gás carbônico (Margalef, 1974) entre 3 a 4% no solo, ini­

bem a atividade biológica das bactérias e fungos. Outro fator importante para atíngír a boa 

eficiência do processo é o contato íntimo entre o solo e o resíduo, visto que as bactérias es­

tão dispersas na argila. O método mais utilizado para processar a mistura é a aração com 

arado de díscos tracionado através de trator e que também produz a oxigenação da mistura 

solo-resíduo, bem como, realiza o stripping do gás carbônico do solo, formado na reação 

bioquímica (Huddleston, 1979). 

A superfície do landfarming em contato com o ar atmosférico gera um microclima 

cuja característica principal reside na grande variação de temperatura na superfície do solo 

entre o día e a noite. Durante um dia de sol a temperatura aumenta a medida que se aproxi­

ma do solo. A 0,1 mm de um corpo quente cuja superfície está na temperatura de 87,5 oc 
encontra-se somente a 77,4 °C e 56,8 oc a 1 mm, ou seja, uma queda de 30 graus. Isto mos­

tra que existe um grande gradiente de temperatura entre a superfície de um corpo quente e o 

ar a pequeníssima dístancia deste corpo. Observa-se às vezes urna baixa temperatura de mais 
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de 6 graus entre 1 mrn e 1 em acima do solo. Na profundidade do solo as variações diárias 

da temperatura são rapidamente amortecidas. Já quase não se faz mais sentir a 40 em de 

profundidade. As variações térmicas anuais reduzem-se igualmente. Assim, a 7,5 em de pro­

fundidade as diferenças de temperatura entre o verão e o inverno não ultrapassam 1,5 graus. 

Durante um dia de sol, um solo bom condutor de calor, aquece-se muito e resfria-se muito 

durante a noite. Solo não sendo bom condutor de calor sofre menores variações de tempera­

tura (Dajoz, 1973). Essas variações de microclima ocorrem na superficie do landfarming e 

causam a evaporação da água, que é indispensável ao processo biológico. Devido a ocorrên­

cia deste fenômeno natural torna-se necessário a inigação com água limpa na superficie do 

laruifarming, para manter um teor de umidade no solo não inferior a 10% (Hercules 1993). 

A argila que é o suporte da biomassa e a mistura argila com resíduo que forma o 

solo do landfarming, ambos têm uma especificação de qualidade visando a ótima eficiência 

da atividade biológica, bem como, a absorção pela argila das substancias húmicas, produzi­

das na reação bioquimica. 

Tabela 2.3. Int o da qualidade do solo (EPA, 1981). 

Resultados Avaliação 

oH do solo 
<4.2 Muito ácido para os vegetais 
5.2 a 5.4 Tolerável para vegetais ácido resistentes 
5.5 a8.4 Tolerável para muitas espécies de vee:etais 
>8.4 Muito alcalino. Possíveis oroblemas com sódio 
Capacidade de troca de cátion - meq/lOOg- CTC 
1 a 10 Solo arenoso. Adsorção limitada 
12a20 Solo com argila aluvial e areia. Adsorção moderada 
>20 Antila com solo orgânico. Alta adsorção 
Troca de cátion - % CTC Valor desejado 
Sódio <5 
Cálcio 60a70 
Potássío 5a 10 
p em de troca de sódio - % CTC 
<5 Satisfatório 
>10 Reduz a nermeabilidade em solo de fina textura 
>20 Reduza ilidade em solo de textura grossa 
Condutividade elétrica - mmhos/cm a 25 °C 
<2 Ausência de salinidade 
2a4 Tóxico a e:ruoos sensíveis á salinidade 
4a8 Tóxico a muitos grupos de vegetais 
8a 16 luibe crescimento de gruoos resistentes a salinídade 
> 16 Tolerável a gruoos muito resistentes ·a salinidade 
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A EP A - 1981 apresenta uma interpretação da qualidade do solo frente a sua ativi­

dade biológica (Tabela 2.3) e que pode orientar na especificação da mistura de argila com 

resíduo a ser processada dentro do landfarming. 

A grande maioria dos autores apresenta a capacidade de destruição de resíduo no 

landfarming em termos de taxa de aplicação com unidade "Litros ou quilograma de óleo 

por metro quadrado de área de landfarming por ano" (Tabela 2.4). 

O processo lancifarming historicamente demonstra valores de capacidade de trata­

mento para resíduos de refinaria de petróleo, resíduo oleosos em geral e resíduo de estação 

de tratamento biológico, numa faixa de 5,14 a 135 litros de resíduo/m2.ano 

Tabela 2.4 Lista das taxas de aolicacão de resíduos em lan<lfannin _ 
Tipo de resíduo Taxa aplicação Tempo Referência País 

Resíduo de Refinaria 47 3 litros de óleo/m".ano - Huddleston - 1979 USA 
Resíduo de oetróleo 19 ?litros de óleo/m".ano - Huddleston - 1979 USA 
Oleo lubrificante 5 14litros óleo/m". ano - Huddleston- 1979 USA 
Resíduo de vácuo 49.0 litros/m".ano - Huddleston - 1979 USA 
Oleono 6 89 16litros/m2.ano - Huddleston - 1979 USA 
Lama com óleo 111 2 kg de ó1eolm" - Frandsen- 1980 USA 
Resíduo Petrobrás 23 litros de óleolm".ano 6 meses Amaral-1987 Brasil 
Resíduo Petrobrás 32,8 litros/m".ano - Amaral - 1987 Brasil 
Lama biolól!ica 20 ke: de lamalm". ano - Oliveira et al. 1987 Brasil 
Refinarias Européias 5 a 10 kg de óleo/m" - Amaral - 1987 Europa 
Resíduo COPESUL 26 9 litros de óleo/m" - Rangel et ai. - 1988 Brasil 
Resíduo de óleo 2lkg de óleo/m" (Piloto) - Casarini et ai. - 1988 Brasil 
Resíduos oleosos 16 47 kg de óleo/m" - Wimberl!)Y - 1989 USA 
Resíduo de tanque 135 litros de lamalm" - Genouw et ai. - 1994 USA 

Nitrogênio e Fósforo são os nutrientes indispensáveis para a continuidade e eficiên­

cia do processo biológico no lancifarming e a concentração destes elementos químicos são 

determinadas com base em experiências profissionais de cada autor, como está demonstrado 

na Tabela 2.5. 

Tabela 2.5 Necessidades de nutrientes no orocesso landfanninz. 
Resíduo Teor de nitrogênio Teor de fósforo Referência 

Em peso/peso Em peso/peso 
Fácil biode -o C:N 25:1 C:P 25:0.1 Huddleston - 1979 
Borra de óleo C:N -100:10 C:P- 100:1 Amaral- 1987 
Lama oleosa C:N- 60:1 C:P- 300:1 Casarini et al. - 1988 
Lama oleosa 2 7 e: de lamalg.NH.,NO, 8 g,de lama/ g.K.P04 Genouw et ai. - 1994 
Resíduo biodegradável C:N- 300:15 C:P- 300:1 Ritter - 1995 
Lodo de goma resina C:N -27 74:1 C:P= 587:1 Hercules - 1994 

--OBS: Goma resma e a exsudação do cultrvar Pinus Elliotttt. 
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2.1.3 - CUSTO 

O principal fator a ser avaliado para a adoção de uma tecnologia de controle da po­

luição ambiental está localizado nos custos, seja de investimento seja de operação, visto que 

não ocorre retomo desse investimento, mesmo que fique justificado pela necessidade de ma­

nutenção da qualidade do meio ambiente. A Tabela 2.6 mostra diversos custos de tratamen­

to em landfarming nos países em que é utilizada essa tecnologia. 

Outras tecnologias simples de destino final de resíduos são: High Rate Bioreactor 

(Dhuldhoya et al., 1996) e Gaseificação e Combustão Combinadas (Moura et al., 1990) que 

oferecem custos totaís de tratamento entre 100,00 a 450,00 US$/ton. e 250,00 a 400,00 

US$/ton. respectivamente, o que demonstra ser o landfarming maís atrativo em termos de 

custos, desde que o resíduo seja compatível. Outra tecnologia maís complicada e maís one­

rosa é a incineração para os resíduos que normalmente contém até 80 % de água. Entretan­

to, o destino final das cinzas geradas no incinerador, que constitui num novo resíduo classi­

ficado como classe li segundo norma ABNT NBR 10004, é maís um problema. 

Tabela 2.6 Custos de tratamento de resíduo em landfanning. 
Tipo de resíduo Custo de tratamento em US$/t. Ano País Referência 

Com terreno Sem terreno 
Resíduo oleoso 16 50 1979 USA Huddleston 
Lodo bioló!!ico - 1200a 1800 1980 USA Frandsen 
Resíduo Petrobrás - 1700 1987 Brasil Amaral 
Resíduos 99 00 a 139 50 - 1998 Holanda Mariike et ai. 
Resíduo Petrobrás 40 00 - 1991 Brasil Amaral et ai. 
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2.2 - REDE NEURAL ARTIFICIAL 

2.2.1 - O QUE É REDE NEURAL 

Rede neural (Neural Network) - É uma técnica matemática realizada, dentro de 

um fluxograma seqüencial de cálculo projetado, para obter resultados a partir de entradas de 

dados, independendo da lei que rege estes resultados. 

A rede neural, quanto à forma de como se opera, é um processo mecânico de cálcu­

los matemáticos quase que automático e que exige um projeto de um fluxograma de seqüên­

cia de cálculos para cada caso em estudo. Pesquisadores sobre redes neurais têm a tendência 

de fazer analogia dessa técnica com o cérebro humano. Porém o cérebro humano tem o seu 

funcionamento biológico específico bastante complexo. A técnica da rede neural artificial 

foi criada dentro do campo da inteligência artificial e o entusiasmo filosófico sobre essa 

questão pode bem ser dosado com a observação de Ford e Hayes, 1998: "The greatest va­

lue of artificial intelligence may lie not in imitating lmman thinking but in extending it into 

new realms ". 

Entretanto a rede neural é uma ferramenta de real valor que oferece recursos onde 

outros meios matemáticos podem ser impotentes, tais como: 

a - Permite ajuste simultâneo de mais de uma variável de entrada e saída. 

b- Permite um acesso rápido a resultados onde a percepção e capacidade de identificação 

humana e a computação tradicional são impotentes. 

c- Em situações em que os dados reais coletados de entrada na rede neural não estão em 

controle estatístico, a rede neural pode gerar um critério de relacionamento entre entrada 

e saída, independente da qualidade destes dados. Isto mostra a versatilidade da rede neu­

ral. Os dados a serem usados em redes neurais a priori devem ser certificados de sua ori­

gem e qualidade. 

d- No caso de dificil construção de modelos matemáticos entre uma ou mais variáveis inte­

ragindo de forma não linear, dando origem a um ou mais resultados, a rede neural conse­

gue estabelecer uma relação entre os dados de entrada e o resultado, possibilitando in­

terpolações, o que vem facilitar as simulações de processo de produção. 
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Os exemplos abaixo, itens a até h, foram obtidos no manual Neural Computing -A 

Technology Handbookfor Professional 11/PLUS and Neura!Works Explorer- NeuralWare, 

1996 e mostram os autores e as aplicações da rede neural artificial com bastante sucesso. 

a- Detecção de explosivos nas bagagens em embarques em linhas de transporte. 

b- Identificação dos tipos de nuvens via dados de satélite. Jonathon Lee, R.C. Weger e 

S.K. Sengupta desenvolveram uma rede neural artificial do tipo back-propagation usando 

duas camadas ocultas, que gera uma previsão de tipos de nuvens com 93% de precisão. 

c- Determinação da orientação de satélite via identificação de estrela. Phillip Alvelda e A 

Miguel San Martin, desenvolveram uma rede neural artificial do tipo back-propagation 

com uma camada oculta, a qual determina com 100% de precisão a altitude do satélite. 

d- Detecção de sinal de radar. H.K. Kwan e C.K. Lee usaram a de rede neural artificial 

back-propagation para detecção de sinal de radar pulsante. 

e- Diagnóstico de motores a jato propulsão. W.E. Dietz, E.L. Kiech eM. Ali conduziram a 

elaboração de uma rede neural artificial para predizer problemas nesses motores. 

f- Reconhecimento de vozes. M.Franzini, M. Witbrock e K. Lee conseguiram o êxito de 

97% no reconhecimento de vozes, usando duas redes neurais artificiais diferentes, a back­

propagation com tempo em atraso e back-propagation recorrente. 

g- Interpretação de sonar. Paul Gorrnan e Terry Sejnowski usaram a rede neural tipo back­

propagation para distinguir sinais de sonar entre um cilindro em metal e um em rocha. 

h- Conversão de texto em inglês, em fonemas. Terry Sejnowski e Charles R. Rosenberg, 

conseguiram com rede neural artificial de uma camada oculta, convertem textos escritos 

em inglês em fonemas. 

2.2.2- HISTÓRIA DA REDE NEURAL (NeuralWare, 1996) 

Durante a segunda guerra mundial, em 1943, o neurobiologista Warren McCulloch 

e o estatístico Walter Pitts, publicaram um estudo com o título "Logical Calculus of 1deas 

1mminent in Nervous Activity". Este trabalho veio influenciar e dar inspirações para três á­

reas diferentes do conhecimento humano. Uma delas foi a inspiração de Johm von Neumann 

para o cérebro eletrônico. Outra influência foi em Marvin Minky, o pesquisador da lnteli-
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gência Artificial, que surgiu com a idéia da inteligência macroscópica. A terceira influência 

atingiu Frank: Rosenblatt para o sistema de funcionamento do olho, o que levou a invenção 

do perceptron. 

A primeira conferência sobre a inteligência artificial ocorreu em 1956 organizadas 

pelos pioneiros Marvin Minsk, John McCarty, Nathanial Rochester e Claude Shannon, com 

patrocino da Fundação Rockefeler. O objetivo dessa conferência era levantar o potencial do 

uso de computador com as técnicas da computação neural e inteligência artificial. 

Em 1956, Frank: Rosenblatt publica o resultado de sua pesquisa sobre computação 

neural, onde desenvolveu um elemento de computação chamado de perceptron, o qual é um 

sistema de classificação e identificação de padrões geométricos. 

Em 1959, Bernard Widrow criou um elemento linear chamado adaline (Adaptive 

Linear Neuron). O autor usou a sua invenção no desenvolvimento de um algoritmo para e-. 

liminar ecos em linhas teleronicas, o que foi o primeiro sistema de computação neural apli­

cado em problema real em nível mundial. 

Em meados dos anos 1960, Marvin Minsk e Seymond Papert iniciaram os seus tra­

balhos com severas criticas ao perceptron de Rosenblatt, sendo que em 1969 foi publicado 

este trabalho no livro Perceptron, cujo principal resultado é a conclusão de que o perceptron 

e a computação neural não têm objetividade de estudo, visto não conseguir manusear dados 

de entrada que não foram focalizados inicialmente. Isso causou perdas de financiamentos em 

pesquisa, porém os estudos continuaram lentamente. 

Após o livro de Mink e Papert, o pesquisador James Anderson desenvolve um mo­

delo linear chamado de associador linear, embasado nos modelos de memórias de estoca­

gem, recuperação e reconhecimento. 

No inicio dos anos 1970, o pesquisador finlandês Tuevo Kohonen apresentou o seu 

trabalho sobre aprendizagem adaptativa e memórias associativas, bem como criou a descri­

ção e análise de uma grande quantidade de regras adaptativa. Outra contribuição de Koho­

nen é o principio da competitividade de aprendizagem, onde os elementos processados com­

petem para responder a um dado de entrada estímulo e o resultado é adaptado a este estímu­

lo. Essa aprendizagem é sem supervisão, sendo que a estrutura interna da rede neural é go­

vernada somente pelo dado de entrada estímulo. 
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Stephen Grossberg é outro pesquisador que não deu crédito ao livro de Minsky e 

Papert. A contribuição de Grossberg para o desenvolvimento da computação neural foi o 

projeto e construção de modelos neurais, com um sistema de ativação que tem valores entre 

um mínimo e um máximo. A função de dados de saída é típica função neural de computação 

que é representada pela função sigmoide. Uma outra contribuição de Grossberg foi demons­

trar o teorema de Cohen-Grossberg, o qual trata da estabilidade durante a chamada de uma 

classe de rede. 

Em 1982, John Hopfield apresenta na Academia Nacional de Ciência- USA, o seu 

modelo de rede neural chamado "Modelo Hopfield' ou "Cross-bar Associative Networ/('. 

Esse trabalho foi o primeiro desde 1960, quando Minsky e Papert criaram barreiras sobre 

pesquisa com redes neurais. O trabalho de Hopfield está baseado nas pesquisas do sistema 

olfativo de lesma de jardim e consiste na interconexão de elementos processados que visa 

um mínimo de energia. O mecanismo resposta e a energia função do modelo Hopfield é um 

caso especial da classe geral de rede considerada por Grossberg. Esse trabalho de Hopefield 

veio estimular o financiamento para as pesquisas sobre computação neural. 

Atualmente existem muitas universidades pesquisando redes neurais, sob diversos 

enfoques envolvendo cientistas de diversas áreas tais como, neurologia, psicologia cognitiva, 

fisica, ciência da computação e matemática. O mais recente e maior grupo de pesquisa foi 

iniciado em 1982 com David Rumelhart, James McClelland e Geoffrey Hinton. 

É dado a Rumelhart o crédito do desenvolvimento da rede neural chamada de back­

propagation, a qual é provavelmente a mais popular na aplicação em computação neural. 

James McClelland faz parte de um grande grupo de estudo da aplicação da rede 

back-propagation. Geoffrey Hinton e Terrence (Terry) Sejnowski vêm desenvolvendo a 

máquina de Boltzmann visando a modificação da rede de Hopfield. Bart Kosko vem pesqui­

sando uma rede chamada "Bi-dírectional Associative Memory"(BAM) 

Os principais modelos de redes neurais são: 

Adaline e Mandaline - Bernad Windrow 
Adaptive Resonance Jheory Network- Stephen Grossberg 
Back-propagation - David Rumelhart 
Bi-Directional Associative Memory (BAM) - Bart Kosko 
Boltamann Machine - Ackley, Hinton e Terry Sejnowski 
Brain-State-in-a-Box - James Anderson 
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2.2.3- APLICAÇÃO DE REDE NEURAL NA ENGENHARIA QUÍMICA 

Atualmente, redes neurais artificiais são bastante utilizadas para diversos processos 

dentro da Engenharia Química. Para exemplificar, serão apresentados alguns casos desta a­

plicação. 

Savkovié-Stevanovié (1991) estudou dois casos de aplicação de rede neural em 

processos químicos. O primeiro caso é a aplicação da rede neural tipo back-propagation na 

destilação fracionada da mistura "butanol-acetato de butila-água", considerando o sistema 

de destilação com uma única coluna. A topologia da rede neural é constituída de cinco neu­

rônios na camada de entrada, uma camada oculta com dois neurônios e uma camada de sai­

da com três neurônios. As entradas são: fração molar do acetato de butila, fração molar do 

butano!, fração molar da água, relação de refluxo e perda de carga na coluna. As saídas são: 

Acetato de butila na fase leve, Acetato de butila na fase pesada e butano! na fase leve. O se­

gundo caso é o estudo da destilação fracionada dessa mesma mistura, considerando o siste­

ma de destilação com duas colunas. A topologia da rede back-propagation é formada por 8 

neurônios de entrada, uma camada oculta com três neurônios e uma camada de saida do dois 

neurônios. A entradas são: Frações molares do acetato de butila, butano! e água, perda de 

carga de cada coluna, relação de refluxo de cada coluna e a reciclagem de produto da última 

coluna. As saídas são: a composição do produto pesado da primeira coluna, o acetado de 

butila e a composição do produto leve da segunda coluna, o butano!. 

You e Ntkolau (1993) citam o trabalho que Bart e McAvoy realizaram com uma 

rede neural tipo back-propagation recorrente para a modelagem de um reator de batelada, 

vaso agitado, com a reação química entre ácido acético e hidróxido de sódio. A topologia da 

rede neural tipo back-propagation recorrente compreende: Um neurônio de entrada para a 

vazão do hidróxido de sódio, uma camada oculta com dois neurônios e uma camada de saída 

com um neurônio para o valor do pH da mistura. O mesmo procedimento foi aplicado para 

o reator vaso agitado operando em continuo. A topologia da rede neural é a mesma usada 

no processo batelada, com a introdução de mais um neurônio na camada oculta. 

Karim e Rivera (1992) aplicaram rede neural, tipo back-propagation com gradiente 

descendente e back-propagation recorrente, para estimar a variabilidade de funcionamento 

de um biorreator. A topologia da rede back-propagation com gradiente descendente com-
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preende uma camada de entrada com 4 neurôtúos e um bias, uma camada oculta com 3 neu­

rôtúos e uma camada de saída com dois neurôtúos. As entradas são: temperatura, potencial 

redox, % de gás carbôtúco e densidade ótica. As saídas são: teores de biomassa e glucose. A 

rede neural recorrente tem a mesma topologia, mesmas estradas e mesmas saídas, mesmos 

bias que a topologia da back-propagation com gradiente descendente. A conclusão é: entre 

os dois tipos de rede neural estudada, a rede neural back-propagation recorrente fornece 

resultados maís próximos dos resultados reaís obtidos no ensaío. 

Bulsari (1995), cita o trabalho que P. Daoutidis, M. Soroush e C. Kravaris (1990) 

realizaram com uma rede neural tipo back-propagation na polimerização do monômero me­

tacrilato de metila, com o azo-bis-isobutiltútrila como iniciador e o tolueno como o solvente, 

em reator vaso agitado contínuo, com camisa de água de refrigeração. A entrada na rede é a 

vazão volumétrica da água de refrigeração e a saída da rede neural é a temperatura do rea­

tor. O treinamento da rede foi feito com 950 pares de dados de entradas e saídas. 
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CAPÍTULO 3- CONSTRUÇÃO DO LANDFARMING 

3.1 - PLANTA PILOTO 

A empresa Hercules do Brasil Ltda, instalada na Zona Industrial do Município de 

Paulínia SP. implantou um landjarming na parte de maior elevação topográfica disponível 

dentro do seu terreno, com área ativa trapezoidal de 3528 m2 para o estudo de tratamento 

do seu resíduo de goma rezína do Pinus Elliottií. 

A construção do lan4.farming segue um desenho igual aos das Figuras 1.1 e 1.2, 

porém com dimensões da área ativa conforme é mostrado na Figura 3 .1. 

28,0m 28,0m 28,0m 28,0m 

e N 
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"' -
e 
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"' setor 4 setor3 setor 2 setor 1 -
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Figura 3.1 Área ativa do landfanning piloto. 

Inicialmente foi construída a camada impermeáveL pela remoção do solo natural, na 

área de implantação, até uma profundidade de 0,80 me em seguida, no local onde ocorreu a 

remoção do solo natural, foi executada a compactação da argila vermelha garimpada no ter­

reno da empresa, até obter uma camada compactada com espessura ao redor de 0,80 m, 

com coeficiente de permeabilidade de 0,8 *10'8 cm.s·1 e com Proctor Normal de I 00 %, com 

a finalidade de evitar fugas de líquidos poluidos para o subsolo. A compactação foi acompa­

nhada através do Controle Tecnológico (Procedimento de controle da operação de compac­

tação com o método de análise de campo chamado Proctor Normal que mede o grau de 

compactação do solo). Ao redor da área compactada foi construido um muro com 0,90 m 
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de altura e inclinação do talude de 1 : 1, com a finalidade de evitar entradas ou saídas de á­

guas de chuva na área ativa do landfarming. A construção do landfarming foi executada 

pela empresa Trevensolli Terraplanagem Pavimentação Construção e Comércio Ltda, locali­

zada em Paulínia (Hercules- 1993). 

3.2 - CARACTERIZAÇÃO DO RESÍDUO 

O resíduo utilizado no landfarming piloto foi gerado na unidade industrial, já desa­

tivada, de tratamento de goma resina bruta do Pinus Elliottii com o floculante sulfato de a­

lumínio, para eliminar aciculas e casca de vegetal através de decantação. O material decan­

tado era retirado do processo industrial, formando assim o resíduo, o qual era estocado 

num tanque escavado no solo dentro da área da empresa. 

A caracterização do resíduo foi orientada para obter a composição elementar vi­

sando a estequiometria bioquimica e necessidades de nutrientes e o índice de toxicidade para 

a definição dos EPis (Equipamento de proteção individual) para os operários. 

A empresa Hercules do Brasil coletou amostras de resíduos e encaminhou para os 

Laboratórios: Instituto de Pesquisa Tecnológica - SP, Instituto de Biologia - SP e CETESB 

- SP. 

O volume de resíduo utilizado no ensaio piloto foi ao redor de 310m3
, com 87,2% 

de água o que resulta em 39,68 t. de resíduo seco com as seguintes características: 

Tabela 3.1 Análises ouímicas elementares do resíduo base seca. 
Parâmetro Unidade Valor Laboratório de análise 

fnH 7,2 Instituto de PeS.:.nisa Tecnoló~ica 
Carbono % 64,1 Instituto de Pesonisa Tecnoló!!ica 
Hidro2ênio % 7,7 Instituto de Pesonisa Tecnoló!!ica 
Nitroe:ênio % 0,2 Instituto de Pesonisa Tecnoló!!ica 
Sulfatos % 0,28 Instituto de Pesnnisa Tecnológica 
Cloretos % 1,8 Instituto de PeS.:.nisa Tecnoló!!ica 
Alumínio % 2,63 Instituto de Pesonisa Tecnoló!!ica 
Cinzas a 1200 o c % 10,6 Instituto de Pesonisa Tecnoló!!ica 
DL50 via oral rato mgjkg >6000 Instituto de Biologia 
Toxicidade Microtox % 1,36 CETESB 
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O pH do resíduo de 7,2 indica que não existe toxicidade para um meio biológico 

desenvolvido com este resíduo (McKinney, 1962). 

As análises de toxicidade do resíduo (Tabela 3.1) mostram que o mesmo não ofere­

ce risco visto que o valor DL50 oral via rato é superior a 6000 mg/kg, sendo que a norma 

NBR 10004 fixa o limite máximo em 50 mg/kg (DLSO oral via rato, significa a concentração 

de um produto onde 50% dos ratos que ingeriram esse produto morreram). A toxicidade 

Microtox do resíduo resultou em 1,36 %. A recomendação da CETESB fixa o limite não 

inferior a 1 %. Nessas condições é aceitável considerar que o resíduo não oferece toxicida­

de. Toxicidade Microtox é um método de análise biológico que mede a concentração de um 

produto que causa a inativação de 50% de um microorganismo da espécie vibrio. 

3.3- CARATERÍSTICA DO SOLO NATURAL USADO NO LANDFARMING 

A EP A sugere que solo a ser utilizado como fonte de microorganismos para o pro­

cesso biológico em landfarming tenha características fisico-químicas definidas (Tabela 2.3). 

Assim foi coletada amostra de solo até uma profundidade de 20 em., visto que a grande ati­

vidade biológica em solo natural é verificada até essa profundidade (Huddleston, 1979) e foi 

encaminhada para o Instituto Agronômico de Campinas para as análises fisico-químicas, cu­

jos resultados são mostrados na Tabela 3.2. 

bela 3 2 Caract • . fisi d I turai Ta ensucas lctHJwnncas o so o na 
Parâmetro Unidade Valor Recomendação EPA- Tabela 2.3 

pH 4,4 5,5 a 8,8 
Matéria orgânica % 2,7 
Nitrogênio g/kg 1,114 
Fósforo I'Wem' 7 
Cálcio meq./1 00 em3 2,1 
Potássio meq./100 em3 0,48 
Magnésio meq./100 em' 1,2 
Ca~cidadeootrocadeCálcio mea./100 em' 7,2 >12 mea/100 g 

Os resultados das análises do solo mostram que existe falta de cálcio e o solo é le­

vemente ácido. A matéria orgânica de 2,7% no solo natural não constitui em carga poluen­

te, pois essa matéria orgânica é um componente necessário para manter o solo natural em 

condições propícias para a vida dos microorganismos. 
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3.4- BALANÇO MATERIAL 

O objetivo do balanço material é determinar as necessidades de nutrientes e quanti­

ficar a composição elementar do resíduo em termo de massa, para o estudo da estequiome­

tria proposta. 

O balanço material é pontual e foi realizado nas condições iniciais de funcionamen­

to do landfarming, bem como, está baseado nas dimensões da área ativa, nos volumes e nas 

análises químicas do resíduo e argila utilizados no ensaio. Os volumes de resíduo e argila 

utilizados no ensaio foram estimados com base na movimentação de materiais sólidos, que é 

o critério adotado pela empresa de terraplanagem, executora da construção do landfarming, 

para composição de custos. : 

Tabela 3.3 Dados adotados para o material. 
Paifunetros Unidade Valor Método de obtenção dos dados 

Landfarming 
-área ativa m2 3528 Medição direta das dimensões, Figura 3.1 
- altura de argila m 0,2 Completar altura seguindo o estaqueamento 
- altura de resíduo m O, I Completar altura o o estaqueamento 

Argila 
- volume utilizado m' 705,6 Medição do volume movimentado, com container 
- nitrogênio glkg 1,114 Análise química, Tabela 3.2 
-fósforo J.Lg/cm' 7 Análise química, Tabela 3.2 
- massa específica kwm' 1400 Literatura (Badillo e Rodriguez, 1%9) 

Resíduo 
- volume utilizado m' 310 Medição do volume movimentado, com container 
-água % 87,6 Análise no laboratório da Hercules 
- cartx>no % 64,1 Análise química, Tabela 3.1 
- hidrogênio % 7,7 Análise química, Tabela 3 .I 
- nitrogênio % 0,2 Análise química, Tabela 3.1 
- massa especifica kglm3 -1000 

Tabela 3 4 Cálculos 
Parâmetros Unidades Cálculos Resultados 

Volume ativo do land{armin~ m' - 3528*(0,2+0,1) 1058,4 
Massa de argila kg - 3528*1400*0,2 987840 
Massa de resíduo kg = 310*1000 310000 
Massa: argila + resíduo kg = 987840+310000 1297840 
Solúveis em acetona na mistura % = 100*(1-0,87)*(310000)11297840 3,1 
Calbono na mistura kg - (1-0,87)*0,641 *310000 25832,3 
Hidrogênio na mistura kg - (1-0,87)*0,077*310000 3103,1 
Nitrogênio no resíduo kg - (1-0,87)*0,002*310000 80,6 
Nitrogênio na argila kg = 1,114*987840 1100,4 
Nitrogênio na mistura kg = 80,6 + 1100,4 1181 
Fósforo na mistura g = 7*10 .. *987840 6,91 
Taxa de aplicação do ensaio kg{mz - 310000/3528 87,87 
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O balanço material acima desenvolvido poderá não ter a precisão de um balanço 

material em escala de laboratório quanto aos valores de dimensões e volume, porém quanto 

aos valores de composição é razoavelmente preciso e até mais representativo da realidade 

em que está ocorrendo o processo biológico em escala industrial. 

A concentração média de resíduo na mistura dentro do landfarming foi estimada 

em 3,1 %. Assim, valores acima de 3,1% no teor de resíduo durante o controle químico do 

landfarming devem ser desprezados. 

A taxa de aplicação do resíduo, utilizada no ensaio, é a quantidade de resíduo tal 

qual dividida pela área ativa do landfarming. O valor da taxa de aplicação encontrada por 

balanço material é de 87,87 kg/m2
, o que está dentro dos valores experimentais de outros 

autores (Tabela 2.4). 

3.5- MELHORIA DA QUALIDADE DO SOLO 

O solo natural, fonte de microorganismos para o landfarming deve ter qualidade 

específica para o bom desempenho da reação bioquímica, conforme a recomendação EPA­

Tabela 2.3, bem corno, os dados experimentais de outros autores mostram haver urna rela­

ção carbono:nitrogênio e carbono:fósforo suficiente para manter a continuidade do processo 

biológico (Tabela 2.5). 

Tabela 3.5 E dos materiais auxiliares adicionados no land{arminf!. 

Parâmetros Unidades Valor Comentários 
Carbono na mistura argila-resíduo kg 25832 3 Tabela 3.4 

AduboMAP Dísponivel no mercado 
- Quantidade adicionada kg 200 
- Teor de fósforo % 22 

Uréia Dísponivel no mercado 
- Quantidade adicionada kg 15 
- Teor de nitrogênio % 46,6 

Hidróxido de cálcio Dísponivel no mercado 
- Quantidade adicionada kg 600 
-Teor de cálcio % 47,83 
-Imourezas % 12 Sílica = 2 % e umidade = 1 o % 

A correção da qualidade do solo, após a mistura argila e resíduo através de aração, 

foi executada com 15 kg de uréia comercial, 200 kg de adubo MAP (Monoamoniofosfato) 

produzido pela empresa Quimbrasil e 600 kg de hidróxido de cálcio (produto de uso em 
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construção civil). A adição do hidróxido de cálcio visa a correção do pH do solo natural. A 

adição de uréia e adubo MAP tem a finalidade de suprir o nitrogênio e fósforo necessário, 

para atingir uma proporção adequada ao carbono disponível no meio reagente. Os materiais 

adicionados ao lan4farming e suas especificações encontram-se na Tabela 3.5. 

As proporções C:N e C:P podem ser estimadas com os dados da Tabela 3.4, con­

forme planilha de cálculo abaixo. 

O teor de cálcio no solo é 2,1 meq/100 cm3 ou 14,81*106 meq (Tabela 3.2). A 

mistura de argila-resíduo contém: Fósforo total= 6,91 g. Carbono total= 25832,3 kg e 

Nitrogênio total= 1181 kg (Tabela 3.4). 

A adição de adubo, uréia e hidróxido de cálcio vieram alterar os teores de nítrogê­

nío, cálcio e fósforo na mistura, sendo que as proporções C:N e C:P são estimadas segundo 

a Tabela 3.6. 

Tabela 3.6 Cálculo das rooorcões C:N e C:P. 
Parâmetros ProPOrção Cálculos Resultados 
Carbono: Nitrogênio N- 1181+15*0,466- 1187,99 

C= 25832,3 
Dividindo tudo por 1187,99 

C:N N=leC=21,74 C:N = 21,74:1 
Carbono:Fósforo p- 200*0,22+0,0069- 44,0069 

c= 25832,3 
Dividindo tudo por 44,0069 

C:P P=leC=587 C:P = 587:1 
Cálcio total na mistura Ca- 14,81*106 + 600*0,4783*106/20 

Ca = 29,16*106 meqCa 4,3 meq/100cm3 

A adição de 600 kg de hidróxido de cálcio elevou a concentração de cálcio a 4,3 

meq/100 cm3
, e foi suficiente para corrigir o pH que passou de 4,4 para um valor superior a 

5,2. 

A proporção C:N = 21,74:1 está próxima da proporção apresentada de Huddleston 

(1979) que é 25:1 para resíduos de fácil biodegradação. A quantidade de uréia adicionada 

levou a proporção C:P = 587:1 o que é diferente dos experimentos dos autores citados (Ta­

bela 2.5). 
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3.6- MÉTODO OPERACIONAL DO LANDFARMING 

O método operacional padrão proposto para o landfarming é executado com a se­

guinte sequência: 

a- Colocar 0,20 m. de solo natural (argila) no leito do landfarming. 

b- Colocar, sobre a argila, O, 10m. de resíduo. 

c - Gradear a mistura argila-resíduo até conseguír boa homogeneização visual. 

d - Adicionar o adubo, uréia e hidróxido de cálcio nas quantidades calculadas. 

e - Gradear durante 6 h. por dia, em dias alternados. 

f- Após a primeira semana de gradeação, passar a gradear 4h por dia nas segundas 

quartas e sextas feiras. 

g - Nas quartas feiras após a gradeação, coletar amostras do solo até 30 em de profundidade 

nos oito setores para analisar: pH, Umidade e Solúveis em acetona. 

h - Quando a umidade for inferior a 10%, proceder a irrigação com água limpa. 

1 - Retirar o solo tratado do landfarming e aplicar como fertilizante nas áreas adjacentes. 

J - Durante os dias de chuva, não proceder a gradeação. 

k - A água acumulada dentro do landfarming pode ser utilizada para irrigação se necessá­

rio, caso contrário deixar em repouso para evaporação natural. (Taxa média de evapora­

ção natural na região é de 10 mmca/dia) 

1- O teor de solúveis em acetona igual a 1, 7 %indica que pode se efetuada a realimenta­

ção. 

3.7- MÉTODO DE ANÁLISE SOLÚVEIS EM ACETONA 

O método para determinar o teor de resíduo em mistura com a argila dentro do 

/andfarming foi proposto pela empresa Hercules do Brasil - Paulinia, tendo em vista a sua 

experiência mundial no setor de produção de breu a partir de exsudação da goma resina da 

espécie vegetal Pinus Elliottii. 
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O método de análise consiste em pesar uma amostra, em seguida secar em desseca­

dor ou em balança com infravermelho. Em seguida proceder a extração da matéria orgânica 

com o solvente acetona (1 hora de extração em extrator tipo Soxlet). Evaporar a acetona e 

pesar o extrato. 

Sejam: 

pa = Peso da amostra, g. 

pag = Umidade, g. 

pex = Peso do extrato, g. 

O teor de resíduo é expresso em porcentagem de solúveis em acetona, calculado como: 

S=IOO* Pex (17) 
Pa- Pag 



CAPÍTULO 4- DESENVOLVIMENTO DE UM PROGRAMA PARA TREINA­

MENTO DE REDE NEURAl. 

33 

Neste trabalho é desenvolvido um programa computacional para prever o compor­

tamento de um landfarming através do uso de redes neurais. 

O tipo de rede neural artificial escolhido para o estudo do desempenho do landfar­

ming é o back-propagation, em face dos fatos: 

a - O tipo de rede mais utilizado é o back-propagation devido ser uma potente técnica para 

a construção de função não linear entre dados de entrada e resultados de saída, como 

pode ser visto no manual Neural Computing da Neura!Ware (1996), que mostra os e­

xemplos de aplicação de redes neurais. 

b - Os procedimentos matemáticos de rede back-propagation não são complicados. 

c- É relativamente acessível elaborar um programa em linguagem Fortran ou Pascal. 

4.1 - REDE NEURAL BACK-PROPAGATION 

A rede neural back-propagation é constituída de uma camada de neurônios de en­

trada, uma ou mais camadas intermediárias ou ocultas de neurônios e uma camada de neu­

rônios de saída. Não existem limitações para o número de camadas intermediárias. A Figura 

4.1 mostra um exemplo de uma rede neural típica. 

Cada camada é constituída por neurônios. A camada de entrada deve conter tantos 

neurônios quanto forem as variáveis de entradas. A camada oculta deve conter, no mínimo, 

uma camada de neurônios. A camada de saída deve conter tantos neurônios quanto forem os 

resultado de saída da rede neural. 

Os neurônios da camada de entrada recebem somente os dados de variáveis. Os 

neurônios da camada oculta e camada de saída são centros de operações matemáticas com 

uma função de transformação que podem ser, por exemplo, sigmóide ou tangente hiperbóli­

ca, com campo de variação entre -1 a +1 (Neura!Ware,l996). 

Após a definição da topologia da rede, parte-se para a fase de treinamento. Treinar 

a rede neural é o procedimento de determínar os valores dos pesos (wl,w2,w3, e w4) bias 
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(B1,B2 e B3) a partir de dados de treinamento entradas/saídas. O critério para a determina­

ção dos pesos e bias é a minimização do erro entre os valores calculados pela rede e os va­

lores reais, através de um método de otinúzação. 

CAMADA DE 
ENTRADA 

ENTRADA 

FLUXO DE CÁLCULO 

CAMADA OCULTA 

B3 

FLUXO DE RETROPROPAGAÇÃO DO ERRO 

Figura 4.1 Topologia da rede neural tipo back-propagation. 

CAMADA DE 
SAÍDA 

eo 

SAÍDA=O 

As técnicas de mininúzação do erro global, aplicadas a rede neural tipo back­

propagation são (Castro e Von Zuben, 1998): 

- back-propagation padrão, também chamada de gradiente descendente (NeuralWare, 1996) 

- back-propagation padrão com momentum 

-Gradiente 

- Gradiente conjugado de Fletcher e Reeves 

- Gradiente conjugado de Pollak-Ribiére 

- Gradiente conjugado por camada 

- Secante de uma etapa 

- quasi-Newton de Davidon-Fletcher-Power 

- quasi-Newton de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 

No presente trabalho é usado o método do gradiente decrescente, porém com uma 

pequena modificação, que é a introdução do fator 13 como foi mostrado no Capítulo 1. 
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4.2 - ALGORITMO BACK-PROPAGATION 

Antes de qualquer formulação de algoritmo, é indispensável a definição da topologia da 

rede neural e a consolidação do conjunto de dados de treinamento, ou seja, a variável Vi com 

os seus valores de entrada e da variável di com os valores que são os resultados desejados 

coletados em sistema operacional funcionando em controle estatístico. Para o desenvolvi­

mento do solftware foi utilizado um algoritmo para a rede neural back-propagation. A se­

quência do algoritmo desenvolvido neste trabalho é mostrada a seguir: 

I - Normalizar os valores da variável Vi e os valores da variável db tal que estejam contidos 

entre O e 1. Este procedimento é imperativo para o bom desempenho da rede neural. 

2 - Inicializar todos os bias adotando pequenos valores aleatórios: B 

3 - Inicializar todos os pesos adotando pequenos valores aleatórios: w 

4 - Calcular as saídas da camada oculta. 

5 - Calcular as saídas da camada de saída. 

6 - Calcular o erro local e. da camada de saída e atualizar o bias B 

7 - Atualizar as conexões w entre as camadas oculta e camada de saída. 

8 - Calcular o erro local ~!i da camada oculta e atualize os bias B dessas camadas. 

9 - Atualizar as conexões w entre as camadas oculta e camada de entrada. 

10- Testar a convergência: Se EG <Erro permitido, então pare. Senão volte ao passo 4. 

Após o treinamento, a rede deve ser validada. A fase de validação, compreende na 

aplicação deste algoritmo para um novo co11iunto de dados de entrada e saída obtidos no 

processo em estudo e dentro do mesmo intervalo de variação dos dados utilizados no trei­

namento, usando os pesos w's e bias B's encontrados na fase de treinamento, a fim de que a 

rede neural forneça valores de saída. 

O esquema usado no treinamento pode ser visto de forma mais detalhada a seguir: 

1 - Inicializar todos os bias randomicamente, com pequenos valores: Bj. 

2- Inicializar todos os pesos randomicamente, com pequenos valores, Wj. 

3 - Repetir até EG < e (e é o critério de convergência) 
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para p = 1 até TP (TP = número total de pares de treinamento) 

para j = 1 até n2 (n2 = número de neurônios da camada oculta) 

calcule as saídas da camada oculta: Xj 

fim da malha de convergência. 

para k = 1 ate n3 (n3 =número de neurônio da camada de saída) 

calcule as saídas da camada de saída: ok 

calcule e~ 

fim da malha de convergência 

paraj= 1 atén2 e k= 1 atén3 

fim da malha de convergência 

paraj =1 até n2 

calcule e~ 

B k = Bk + • ok + R 
j,novo j.velho LUJ i - P 

fim da malha de convergência 

para i =1 até n1 e j = 1 até n2 (n1 =número de neurônios da camada de entrada) 

Wp = Wp Ih + L\W . + R 
I,J.,nOVO l,J,ve o I,J - fJ 

fim da malha de convergência 

fim da malha de convergência 

O esquema do algoritmo apresentado acima é um modelo básico que será utilizado 

nas aplicações da rede neural tipo back-propagation nos estudos pertinentes. O fator f3 é 

uma proposta adotada, cujo valor varia entre 10-3 a 104
, o que é determinado durante a exe­

cução computacional da rede neural. 
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4.3- APLICAÇÃO DA REDE BACK-PROPAGATIONPARA UM CASO ESTUDO 

Um programa computacional foi desenvolvido em linguagem Fortran (Rede.for), 

utilizando o procedimento apresentado no seção anterior. Para testar o programa desenvol­

vido, bem como testar a rede, foram utilizados os dados de entrada e saída referentes a e­

quação simples e não linear y = 2"1n(x), onde os valores de x são os dados de entrada na 

equação e os valores de y são os resultados fornecidos pela equação. 

Fazendo x variar entre 2 a 6, o valor de y é determinado pela equação citada. Os 

valores de entrada na rede v; são determinados como segue: 

(18) Sendo x1 = 2 e l4o = 6 com ill!: =O, 1 

Os valores de y; são normalizados e representados por d; tal que: 

.. 
I 
"a • 

(19) 

Equaç:fo:IY•2'1nOQ 
Em! Global• 0.00029 _,__ 
-v--

•• u a u u u u u u u u 
X 

Figura 4.2 Treinamento da rede newal. 

E~ y"' 2"ln(X) 

3-0 ~~~C.otli29 
-V-R.o. 

I ,,. . 

/ 
u u u u u u u u u u 

X 

Figura 4.3 Validação da rede newa!. 

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram os resultados do treinamento e validação da rede 

neural back-propagation em estudo, respectivamente. 

Nos dois casos o erro global é de 0,00029 o que comprova que a topologia e o al­

goritmo desenvolvidos são adequados. 

Neste caso estudo, foi observado que os erros obtidos quando x aproxima-se do 

valor 6 são maiores que os obtidos para outros valores de x. Em casos como estes, um pro-
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cedimento que pode ser adotado para contornar este problema é o de mudar o limite superi­

or usado na normalização, isto é, os valores normalizados de entrada e saída da rede neural 

variando entre 0,1 a 0,9. 

A função que mede o erro global entre o valor desejado d e o valor de saída o for­

necido pela rede é definido pela equação ( 5), entretanto existem também as funções erro cu­

bico e erro quadrático, conforme as equações (20) e (21) respectivamente (NeuralWare, 

1996). 

n 2 

EG=0.5*L(d; -o;} (5) 
j=l 

1 n 3 

EG=-*I:(d; -o;} (20) 
3 i=! 

1 n 4 

EG=-*I:(d; -o;} (21) 
4 j=l 

Assim, o erro da camada de neurônio de saída ou erro local de saída depende de 

cada modelo de erro global. 

Quando no erro global utiliza-se ( d; - oi, o erro local é: 

e oi = ( d; -o;)* O; * (1- o;) (22) 

Quando no erro global utiliza-se (d;- o1)
3

, o erro local é: 

e
0
;=(d1 -oY*o;*(1-o;) (23) 

Quando no erro global utiliza-se ( d; - o;)4
, o erro local é: 

eoi = (d; -oY *oi *(1-oJ (24) 

Foi observado que o erro global fornecido pela equação (5) se aproxima do erro fi-

n 

sico médio (1/n) *I:Jd1 - o1J, quando os valores de d; e o; são semelhantes. 
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CAPÍTULO 5- TRATAMENTO DE DADOS OBTIDOS DE UM LANDFARMING 

5.1- INTERPRETAÇÃO DOS RESULTADOS ANALÍTICOS 

A área útil do landfarming foi dividida em oito setores de coleta de amostra, para 

melhor visualização do processo de biodegradação. As amostras foram tomadas em várias 

datas conforme pode ser visto na Tabela 5 .1. 

Tabela 5.1 Resultados das análises, em% de solúveis em acetona no solo do /andfarming. 
Setor DATAS 

17/09193 27/09193 04/10193 14110193 20/10193 24111193 05/12193 02/02194 

1 0,79 1,97 2,03 1,62 2,28 1,67 0,94 1,25 

2 1,43 1,46 1,70 1,90 1,46 1,53 1,15 1,22 

3 1,30 0,92 1,62 2,10 1,67 1,37 1,91 2,13 

4 1,91 2,14 2,27 1,97 2,51 2,16 1,50 2,43 

5 1,40 1,30 2,18 3,40 2,59 2,19 1,70 1,97 

6 2,33 2,02 1,67 1,70 1,46 1,74 1,88 1,15 

7 2,06 1,50 2,46 1,88 2,09 1,67 1,10 1,31 

8 1,93 2,31 2,14 2,45 1,81 1,88 1,52 1,62 

Média 1,64 1,72 2,01 2,12 1,96 1,78 1,46 1,64 

Umidade 11,7 11,32 10,46 6,78 8,77 11,88 12,11 13,18 

pH 4,4 4,4 4,4 4,8 5,2 6,5 6,8 6,8 

Os resultados da Tabela 5.1 estão em base seca, para que o teor de umidade não 

venha interferir no tratamento destes dados. A partir do primeiro resultado de pH do solo no 

lan4farming foi decidido fazer a correção do pH com hidróxido de cálcio, o que foi realiza­

do no mês 10/93. 

O pH tem forte influência na atividade biológica e na solubilidade de metais pesa­

dos presentes no resíduo. Eckenfelder (1980) recomenda que os processos biológicos te­

nham um ótimo de pH na faixa de 6,5 a 8,5 e Huddleston (1979) recomenda um pH na faixa 

de 7 a 9, no solo do lan4farming com a finalidade de evitar a solubilidade dos metais pesa­

dos, presentes no resíduo, na água. No caso em estudo foi seguida a recomendação de 

Eckenfelder (1980), pelo fato do resíduo não apresentar metais pesados. As amostras foram 

coletadas sempre num mesmo ponto. 

No periodo de 17 a 30/9/93 foi realizada a operação de mistura da argila com o re­

síduo, hidróxido de cálcio, adubo e nutrientes. A mistura foi efetuada com o auxílio de ara­

do de disco tracionado com trator. As amostras dos pontos 3 e 4 apresentavam torrões de 
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resíduo misturados com argila, o que ímplica em desvios nos resultados de análises quími­

cas, e isso levou a descartar os dados dos setores 3 e 4, bem como, os dados obtidos nos 

dias 17 e 27/09/93, devido ser o período de operação da mistura argila, resíduo, adubo, u­

réia e hidróxido de cálcio. 

4.0 

3.8 

3.6 

3.4 

3.2 

3.0 

"i' 2.8 .. 
2.6 E 

~ 2.4 .. 
2.2 E .. 
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Figura 5.1 Decaimento do teor de resíduo por setor. 

A Figura 5.1 mostra que os dados dos setores 3 e 4 não são coerentes com os da­

dos observados nos demais setores, pois a concentração de solúveis em acetona aumenta 

com o tempo em determinados momentos, porém existe uma tendência de queda no teor de 

resíduo. 

Observa-se, nos três prímeiros resultados das análises químicas, um aumento no te­

or de resíduo ao longo do tempo para a maioria dos casos. Só após o terceiro resultado de 

análise química é que iniciou o decaímento no teor de resíduo. 

Assim, entre o prímeiro e terceiro resultados de análise química do teor de resíduo, 

foi considerado como uma operação de mistura. O período de decaímento do resíduo, con­

siderado no estudo, inicia com o terceiro resultado de análise química até o oitavo resultado 

de análise química com um total de tempo do ensaio de 121 dias. 
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Foi aplicado o Controle Estatístico de Processo (Hacquebard, 1991) sobre os da­

dos para avaliar a sua qualidade. O Controle Estatístico de Processo é uma excelente ferra­

menta que mostra a qualidade do funcionamento de qualquer processo através dos dados 

gerados por este processo. Qualquer que s~a o estudo de um processo, este sempre é feito 

pelos seus dados de entrada e com os seus dados de saída. Entretanto qualquer processo, 

que tenha entrada e saída, está ínevítavelmente sujeito a ínterferências de fatores externos 

(causas especiais) e internos (causas comuns). Os fatores externos ao processo são aqueles 

aleatórios e que não podem ser prevísíveis e não tem nenhuma relação ~a com as entradas, 

s~a com a tecnologia em uso, ~a com as condições de operação adotadas durante o proje­

to. Um exemplo deste fator externo é quando se íntroduz no processo uma condição de en­

trada ou condição de operação estranha a aquelas adotadas no projeto. Os fatores íntemos 

são ínerentes ao processo e por este motivo podem ser previstos. Um exemplo de fator in­

temo é o desgaste do equipamento, o tempo de resposta e o índice de desempenho do equi­

pamento. 

Fica então entendido que dados coletados em um processo que só tem fatores ín­

temos, são suficientemente seguros para serem usados em estudos, visto que não existe 

qualquer condição aleatória interferindo no processo. 

Foi desenvolvido um programa em linguagem Pascal, para o cálculo da qualidade 

destes dados restantes. Rodando o programa com os dados selecionados obteve-se as se­

guintes conclusões: 

a- Elimínar o setor 3 devido deficiência de ajustes do processo (torrões). 

b- Elimínar o setor 4 devido a presença de causas especiais. 

c- Elimínar o valor 3,40 obtido na amostra coletada no setor 5 no dia 14/10/93, devido não 

estar dentro de uma distribuição normal, bem como este valor estar fora dos limites de 

controle do processo. 

d- Os demais dados obtidos nos setores e datas selecionadas são de boa qualidade devido 

eles estarem dentro de um distribuição normal e dentro dos limites de controle do pro­

cesso. 

A Tabela 5.2 mostra os setores e dados selecionados para os estudos subsequentes. 

O setor 5 apresenta os piores resultados, porém a evolução dos dados ao longo do 

tempo justifica a pesquisa do processo biológico. 
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Os valores da média de solúveis em acetona, unúdade e pH, foram obtidos sobre a 

uma amostra média de 6 amostras coletadas em cada setor. 

r bel s 2 Resultad de análises lhido estud a a os esco s para o o. 
Serores Data- Dias e Solúveis em acetona- % 

04/10/93 14/10/93 20/10/93 24/11193 05/12/93 02/02/94 

I lO 16 51 62 121 

1 2,03 1,62 2,28 1,67 0,94 1,25 

2 I, 1,9 1,46 1,53 1,15 1.22 

5 2,18 . 2,59 2,19 1,7 1,97 

6 1,67 1,7 1,46 1,74 1,88 1,15 

7 2,48 1,88 2,09 1,67 1,1 1,31 

8 2,14 2,45 1,81 1,88 1,52 1,62 

Média 2,01 2,13 1,98 1,78 1,46 1,64 

Unúda<le 10,46 6,78 8,77 11,66 12,11 13,18 

pH 4,4 4,8 5,2 6,5 6,8 6,8 

O landfarming é um processo de destruição de matéria orgânica, que tem como 

característica um decaimento diário da matéria orgânica muito pequena e que pode ser ex­

plicado pela má qualidade de nústura e pelo perfil de distribuição dos núcroorganismos. O 

modelo de fluxo da nústura sólido-sólido-líquido-gás é quase estático e heterogêneo, devido 

a movimentação do solo do landfarming com aração a cada dois dias. A aração é feita com 

arado de disco, o qual tem ação até 30 em. de profundidade no solo (Trevensolli, informa­

ção pessoal). A concentração dos núcroorganismos (Tabelas 2.1 e 2.2), não é homogênea ao 

longo da profundidade do solo e isso implica em diferentes eficiências de destruição da ma­

téria orgânica. O movimento de material devido a aração, em princípio, deve trazer o solo 

mais profundo para a superficie e vice versa, e tornar o solo mais permeável com maior per­

centagem de espaço vazio, e isso vêm alterar a distribuição de núcroorganismos no solo. 

A quantidade de seis setores de coleta de amostra, durante o período do ensaio 

considerado que é a primeira batelada, gera dados de boa qualidade e suficientes para o es­

tudo. 

A Hercules do Brasil Ltda tomou a seguinte decisão: Quando o teor de acetona 

dentro do landjarming atingisse valores próximos a 1%, seria então realimentado o land­

farming com o resíduo. Este processo de tratamento seria encerrado quando todo o resíduo 

fosse tratado e o teor de solúveis em acetona no final fosse da ordem de 0,9%. 
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Desta forma, para eliminar todo o resíduo na empresa Hercules do Brasil, foram 

necessárias 6 realimentações, conforme mostra a Figura 5.2. 

A Tabela 5.3 mostra a variação da concentração de solúveis em acetona ao longo 

do tempo para as 6 bateladas. Observa-se que a primeira batelada é a que apresenta mais 

dados de análise. Para as demais bateladas poucas análises foram feitas, portanto neste tra-

balho será considerada apenas a primeira batelada. 

Tabela 5.3 

Dias S% 
o 1,64 
10 1, 71 
17 2,00 3.5 

27 1.91 Área do landfarming 3528 m2 

33 1,78 3.0 Preparação Residuo destruido 3000ton. 

l 
Dias de tnrtamento 427-

68 1,38 
138 1,22 2.5 30~ 40 s• e• 

~ 
10 20 ~ 

186 1,94 ~ 2.0 Jo 200 1,16 
~ 

i 
243 1,46 .!!! 

-~ 
1.5 

299 1,59 õ 

"' 340 1,48 "" 
1.0 

358 1, 78 
368 2,35 

0.5 

427 0,93 0.0 
o 100 200 300 400 500 

Tempo-dias 

Figura 5.2 Evolução do teor de resíduo durante a vida do landfanníng. 

Foi aplicado o Controle Estatístico de Processo sobre os dados da Tabela 5.3 e ve­

rificou-se que o valor 2,35 referente ao dia 368 deve ser eliminado, pois caracteriza uma 

mudança brusca no processo. Este procedimento é indispensável para verificar a consistência 

dos resultados de coleta de amostra e análises químicas. 

A estimativa da taxa de aplicação do resíduo em estudo foi de 508,81 kg de resí­

duo/m2ano e é demonstrada na Tabela 5.4. 

A taxa de aplicação para resíduo de refinaria de petróleo chega até 135 kg de la­

malm2 (Tabela 2.4). O resíduo de goma resina de Pinus Elliottü é de origem vegetal e, por­

tanto compatível com a microbiologia do solo, o que explica a alta taxa média de aplicação 

obtida em relação a resíduos de petróleo. 



bel 5 Dado a .4 Ta sparaoc ál ul da c o é<f d li taxam ta e ao1 cacão. 
DADOS Unidades Valor 

Total de resíduo t. 3000 
Número de realimentação 6 
IArea útil do landfarming m". 3528 

Tempo total de operação dias 427 
Concentração inicial de resíduo % 3,1 
Concentração final de resíduo % 0,93 
Teor de água no /andfarming % >10% 

Taxa média de aplicação= 3000* 103*365*(1-0,93/3, 1) /(3528*427) 

= 508,81 kg de resíduo/m2 .ano 
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Foi determinado o teor de solúveis em acetona no solo de uma floresta de Pinus 

Elliottü, situada na região de Guareí, Estado de São Paulo, e o valor encontrado foi de 0,09 

%. Este valor representa presença de goma resina do Pinus Elliottü no solo, que pode ser 

originado pela decomposição das aciculas e cascas do vegetal. 
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5.2- TRATAMENTO DOS DADOS 

Inicialmente, para cada um dos 6 setores tentou-se obter uma curva de concentra­

ção de solúveis em acetona versus tempo. Entretanto somente 6 medidas de concentração 

ao longo to tempo eram disponíveis, além disso, o processo landfarming dificilmente ofere­

ce dados suficientemente comportados que se ajustam naturalmente dentro de uma curva 

padrão. O fator mistura colabora para que haja uma pequena dispersão entre os valores. 

Dessa forma curvas de ajuste foram traçadas obedecendo as seguintes heurísticas sugeridas 

neste trabalho. 

a- O processo biológico de destruição de matéria orgânica tem a sua taxa de destruição re­

presentada por uma curva do tipo exponencial de decaimento de primeira ordem. McKin­

ney (1962), Fair et ai. (1971), Gloyna (1973), Grau et ai. (1975) e Eckenfelder (1980) 

apresentam modelos de destruição de matéria orgânica, via biológica, com um modelo do 

tipo exponencial de decaimento. 

b- O máximo valor inicial de solúveis em acetona não deve ultrapassar a 3, 1 %, conforme o 

que foi obtido por balanço material (Tabela 3.4). 

c- O máximo valor de solúveis em acetona após 138 dias de operação com aração a cada 

dois dias, não pode ultrapassar o valor inícial. Ao final dos 138 dias de operação com a­

ração a cada 2 dias, é viável adotar que o fator mistura já não tenha tanta influência. Ob­

servou-se que a alta concentração de resíduo após 138 dias é devida, principalmente, a 

presença de torrões resistentes, que eventualmente causam alterações na amostragem e 

consequentemente na análise química. 

d- A curva ajustada deve passar próximo ao valor de concentração final observado em cada 

setor, uma vez que já se passaram 138 dias com aração a cada 2 dias, o que leva a consi­

derar que não existe o efeito negativo de mistura e com este tempo de reação bioquími­

ca, todo resíduo biodegradável foi destruído. 

e- A curva ajustada sempre deve passar no ponto médio entre dois dados reais consecuti­

vos. Isso é também razoável, visto que entre duas amostragens consecutivas, várias ve­

zes o solo do landfarming foi revolvido pela necessidade de aração. A maior atividade 

das bactérias é localizada no topo do solo. Na parte mais profunda do solo a atividade 

das bactérias pode ficar reduzida (Huddleston 1979). Com a aração, a distribuição de a-
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tividade das bactérias no perfil desde o topo até o fundo fica modificada pontualmente e, 

coletando amostra é bem provável que ocorra dispersão nos valores analisados. Este fato 

justifica a necessidade de uma curva de ajuste. 

CONSTRUIR A 
TOPOLOGIA DA 
REDE NEURAL 

ELABORAR 
O ALGORITMO 

SELECIONAR OS 
DADOS DE ANÁLISE 

ESTABELECER O 
ERRO GLOBAL 

Ir 

TREINARA 
REOE NEURAL 

COMPARAR OS DADOS 
REAIS COM OS DADOS 
GERADOS PELA REDE 

O DADO DA 
REDE É UM 

VALOR 
MÉDIO? 

SIM 

COM A REDE TREINADA, 
INTERPOLAR NO 
INTERVALO DE 
4A 120 DIAS 

I 

i 

NÃO 

Neste trabalho, optou-se por obter a 

curva de ajuste pela técnica de rede neural a 

fim de mostrar a sua potencialidade também 

para esta finalidade. A rede neural utilizada é 

do tipo backpropagation, com topologia e 

algoritmo mostrados na Figura 4.1 e item 4.2 

respectivamente. 

Foi elaborado um programa em lin­

guagem Fortran com o algoritmo descrito na 

Figura 5.3. 

O programa foi aplicado nos 6 seto­

res de coleta de amostra, para o treinamento 

da rede neural com um erro global fixado, tal 

que gere dados médios em relação aos dados 

de análises químicas. 

A comparação entre os dados gera­

dos pela rede neural e os dados de análise 

química foi realizada graficamente com o 

auxílio de programa disponível no mercado 

que tenha urna rotina para o decaimento ex­

ponencial de primeira ordem. 

Caso o erro global fixado gere da­

dos diferentes de um valor médio, segundo o 

critério de comparação acima citado, o pro­

grama retoma no início com um novo valor 

para o erro global. 
Figw:a 5.3 Algoritmo para ajuste de curva usando rede 

neural tipo back-propagation. 
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Caso os dados gerados pela rede neural venham representar um valor médio, o 

programa realiza a interpolação dentro do intervalo de tempo de 4 a 120 dias. 

3.0 ,-,-~-,~~.-~.-~.--~-r~-,~.-, 

'·' 
2.6 

2.4 1:-

'·' • 

'11 u • • • 

SETOR 1 e Real 
-Rede neural 
••••• Exponencial 

~::~~ 
I u ~---~~- ...... 

i :~ 
0.8 

0.8 

'·' 
02 

• 

0.0 [_J..~_j~~~-.._..._ ·~..J''---~.1.....~-'-- ·~...J 

20 40 eo so too 120 

Tempo-lias 

Figura 5.4 Ajuste de uma curva para o setor I. 

, .. 

A curva de ajuste para o 

setor 1 obtida com a técnica de rede 

neural coincide muito bem com a 

curva de ajuste do tipo exponencial 

de decaimento que foi obtida com o 

auXIlio do software gráfico. Os seis 

dados reais foram utilizados para o 

treinamento da rede. 

Este procedimento é repe-

petido para os demais setores e, os resultados estão representados pelas figuras abaixo. 

3.0 

'·' 
'·' 2A 

22 

'/1. 2.0 • gu • lu • ... 
11.2 
'15 1.0 
• 0.8 

o .• 

'" 
02 r-
0.0 

" " 

SETOR2 

• 
• 

. . .. 
-RIIdel'lewal 
••••• Exponencial 

' ' 
" .. "' "" Tempo·diU 

Figura 5.5 Ajuste de curva para o setor 2. 

, .. 

Os valores obtidos pela 

rede neural e o modelo exponencial 

de decaimento apresentam urna pe­

quena diferença a medida que ocor­

re um aumento no tempo de vida do 

ensaio. 
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Figura 5.6 Ajuste de curva para o setor 5. 
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Figura 5.7 Ajuste de curva para o setor 6. 

O setor 5 contém somen­

te cinco valores de solúveis em 

acetona, os quais são suficientes 

para mostrar um decaimento ex­

ponencial de primeira ordem. Tan­

to a curva determinada pela rede 

neural como a determinada pela 

exponencial, são coerentes com os 

dados reais. 

Os pontos referentes aos 

tempos de ensaio 51 e 62 dias 

mostram a dificuldade de se obter 

dados bem comportados mesmo 

estando eles em controle estatísti­

co como foi verificado previamen­

te. 

Entre os valores no inicio 

do ensaio e no seu final, persiste 

um decaimento exponencial. 
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Fígma 5.8 Ajuste de curva para o setor 7. 
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Figura 5.9 Ajuste de curva para o setor 8. 

O valor inicial 2, 48 é um 

pouco alto, e tem uma faixa de 

1, 17% de resíduo destruído, o que 

está além dos valores observados 

nos demais setores . 

A curva ajustada pela 

rede neural é coerente com os da­

dos do ensaio 

Também no setor 8 é re­

petida a coincidência de dados 

entre a rede neural e o modelo 

exponencial de decaimento. 

O modelo exponencial de 

decaimento é de primeira ordem, 

dado pela equação: 

y=y0 +a*exp(-x!b) (25) 
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Como ficou demonstrado pelas Figuras 5.4 a 5.9, a técnica da rede neural pode 

também ser aplicada para ajuste de curvas. 

Neste trabalho, a rede neural artificial também foi aplicada para a interpolação, en­

tre a faixa de entrada e saída onde ela foi treinada, com intervalos pré-estabelecidos. Assim 

foram estabelecidos intervalos de quatro dias e, usando os pesos encontrados durante o 

treinamento da rede, foi elaborada a Tabela 5.5. 
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Tabela 5.5 InJerpolaç o de % de solúveis em acetona pela rede neural artificial. 
dias Setor 1 Setor 2 Setor 5 Setor 6 Setor? Setor 8 

4,0 2,045 1,771 2,370 1,695 2,161 2,273 

8,0 1,984 1,725 2,335 1,655 2,112 2,221 

12,0 1,923 1,680 2,295 1,611 2,049 2,161 

16,0 1,864 1,638 2,252 1,566 1,975 2,098 

20,0 1,806 1,598 2,207 1,520 1,894 2,037 

24,0 1,752 1,561 2,162 1,478 1,811 1,979 

28,0 1,700 1,527 2,118 1,439 1,733 1,928 

32,0 1,652 1,496 2,077 1,404 1,663 1,884 

36,0 1,607 1,467 2,040 1,374 1,603 1,846 

40,0 1,565 1,441 2,005 1,348 1,551 1,813 

44,0 1,527 1,418 1,975 1,326 1,507 1,786 

48,0 1,492 1,397 1,948 1,307 1,471 1,763 

52,0 1,461 1,378 1,925 1,291 1,441 1,744 

56,0 1,432 1,360 1,904 1,277 1,417 1,727 

60,0 1,406 1,344 1,886 1,265 1,397 1,713 

64,0 1,383 1,330 1,870 1,254 1,382 1,700 

68,0 1,362 1,316 1,857 1,244 1,369 1,689 

72,0 1,344 1,304 1,844 1,235 1,360 1,679 

76,0 1,327 1,292 1,834 1,226 1,352 1,670 

80,0 1,313 1,282 1,824 1,218 1,346 1,661 

84,0 1,300 1,272 1,815 1,210 1,342 1,653 

88,0 1,289 1,262 1,807 1,203 1,338 1,646 

92,0 1,279 1,254 1,800 1,195 1,336 1,639 

%,0 1,270 1,245 1,793 1,188 1,334 1,632 

100,0 1,263 1,237 1,787 1,181 1,332 1,625 

104,0 1,256 1,230 1,781 1,173 1,331 1,619 

108,0 1,251 1,222 1,775 1,166 1,330 1,612 

112,0 1,246 1,215 1,770 1,158 1,329 1,606 

116,0 1,242 1,209 1,764 1,151 1,329 1,600 

120,0 1,239 1,202 1,759 1,143 1,328 1,594 

Todo este procedimento de tratamento de dados foi feito, a fim de gerar condições 

e dados suficientes para o desenvolvimento de duas técnicas para a predição do comporta­

mento de um landjarmíng, as quais serão apresentadas nos Capítulos 6 e 7. 
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CAPÍTULO 6- BIOQUÍMICA DO PROCESSO 

6.1- ESTEQUIOMETRIA 

O processo biológico dentro do landfarming ocorre num meio heterogêneo compos­

to por três fases: a fase sólida devido a argila, parte do resíduo e os microorganismos; a fase 

líquida devido a água com nutrientes e algum resíduo solubilizado; e a fase gasosa devido 

ao ar, gás carbônico originado na reação bioquímica e possível presença de resíduo. Este 

modelo de fluxo reagente e o tipo de reator (um tanque aberto de grandes dimensões) geram 

uma perda de eficiência, própria da qualidade de mistura. Deste modo, a estequiometria de­

ve ser vista como se o meio reagente estivesse em Controle Estatístico de Processo, isto é, 

não existem fatores aleatórios interferindo no processo e os reagentes estão, em qualquer 

tempo, em adequado contato típico do processo landfarming. O balanço de massa, através 

da estequiometria, quantifica a distribuição dos reagentes e geração de produtos. A Figura 

6.1 é uma visão macroscópica simplificada do balanço material do processo de degradação 

de matéria orgânica pela ação de bactérias (Gloyna, 1973; Eckenfelder, 1980 e Doran,1997). 

NUTRJENfES 

MATÉRIA 
ORGÂNICA 

ESTABILIZADA 

Figura 6.1 Esquema do balanço de massa para o processo biológico. 

"O solo contém todos os tipos de bactérias necessárias para a degradação da maté­

ria orgãnica. Se uma bactéria especifica para a estabilização de um determinado composto 

químico orgãnico é necessária, o engenheiro tem que somente olhar debaixo dos seus pés e 

procurá-la" (McKinney 1962). Este mesmo autor coloca a bactéria Pseudomona com a ca­

pacidade de metabolizar quase todas as matérias orgânicas e com poder de sobreviver em 

todos os ecossistemas, sendo a primeira bactéria responsável pela degradação de matéria 

orgãnica de interesse sanitário. 
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Gloyna (1973) descreve urna estequiometria quantitativa entre o resíduo orgânico e 

os microorganismos, em meio aquoso aeróbio, considerando as relações carbono, nitrogênio 

e fósforo existentes no resíduo orgânico, bactéria e algas. 

Eckenfelder (1980) apresenta uma estequiometria para um meio aquoso com nutri­

entes, onde os resíduos são consumidos pelas bactérias e define os parâmetros de distribui­

ção do resíduo orgânico, seja para formação de novas células, seja para a respiração endó­

gena, e a constante de biodegradação, bem como, classifica a sua origem industrial. 

Doran ( 1997) apresenta urna tabela de resultados da composição elementar de gru­

pos de bactéria e determina uma fórmula elementar média igual a: 

CH1,79Üo,soNo,20 com desvio padrão de 3%. 

Neste grupo de bactérias, estão as mais comuns como as Escherichias, Klebisellas, 

Pseudomonas, Sacharomyces e Candidos. Doran (1997) também propõem uma equação 

estequiométrica para explicar a distribuição do substrato e oxigênio consumido, sendo o fa­

tor (RQ) de controle dessa estequiometria, a relação gás carbônico formado sobre total de 

oxigênio consumido e informa que não existem objeções fimdamentadas sobre esse proce­

dimento, mesmo que não seja adotado pelos Biólogos. A fórmula elementar da Pseudomona 

é CH2.oOo,s2No,23. 

Moléculas orgânicas constituintes do resíduo de Pinus Elliottii, como os terpenos, 

em contato com bactérias aeróbias da espécie Pseudomona (Gibbon et ai. 1972; Hemingway 

e Greaves, 1973; Devi et ai., 1978; Madyastha, 1984) dão inicio a um processo de quebra 

desse resíduo, gerando matéria orgânica estabilizada e matéria orgânica assimilável pelas 

bactérias. Toda matéria orgânica assimilável será oxidada formando gás carbônico e água. 

Resíduo + Ação das bactérias 

Matéria orgânica 
estabilizada 

Resíduo assimilável 

Figura 6.2 Quebra do resíduo em matéria orgânica estabilizada e assimilável. 

A composição elementar do resíduo, determinada em laboratório de análises quími­

cas (Tabela 3 .I), leva a estabelecer uma fórmula elementar teórica deste resíduo e com o 

teor de nitrogênio na argila e a fórmula elementar da Pseudomona, fica possível escrever 
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uma equação estequiométrica global, que tem por finalidade avaliar a distribuição do oxigê­

!Úo e a geração de gás carbônico, ambos em função do número de átomos de carbono exis­

tentes no resíduo. 

Tabela 6.1 Co o elementar do resíduo e uítrol!:ênio na arltila (Hercules, 1993). 
Parâmetro Valor% PM átomo% Coef. Fórmula 

molecular 
Teor de água no resíduo 87,2 
Resíduo na mistura 3,1 
Teor de carbono no resíduo seco 64,1 12 5,341 1 
Teor de bidrogêuío no resíduo seco 7,7 1 7,700 1,44 
Teor de uítrogêuío no resíduo seco 0,2 14 0,028 0,0052 
Teor de uítrogêuío na argila 1,114g!kg 14 0,04 

A estequiometria pode ser expressa pelas equações a seguir (Doran, 1995): 

CH1,44N0,0052 + 02 + nN __ .,. C~2No.23 

+ o2 --co2 + H20 + ~ 

Resíduo assimilável Novas células 

Sínteses 

Respiração 
Endógena 

Sínteses 

Figura 6.3 Estequíometria da oxidação da matéria orgânica assimilável. 

Os coeficientes estequiométricos em relação ao número de átomos de carbono, no 

resíduo, são avaliados pelo balanço material: 

Balanço do carbono 1 = b + y (26) 

Balanço do hidrogêruo 1,44 = 2*b + 2*z (27) 

Balanço do oxigêruo 2*x = 0,52*b + 2*y + z (28) 

Balanço do rutrogêruo 0,0052 + n = 0,23*b (29) 

Sendo n = 0,04/átomo de carbono, resulta: 

b = O, 1965/átomo de carbono no resíduo. 

y = 0,803 5/átomo de carbono no resíduo. 

z = 0,5235/átomo de carbono no resíduo. 

x = 1,0652/átomo de carbono no resíduo. 

(30) 

(31) 

(32) 

(33) 
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A equação da reação bioquímica completa, por átomo de carbono, no resíduo é: 

e aplicando essa equação para a quantidade de resíduo destruído no tempo, é possível avali­

ar as necessidades de oxigênio, aração do solo para aeração e o stripping do gás carbônico. 

6.2- CINÉTICA 

Normalmente os resíduos gerados nas indústrias químicas são misturas de compos­

tos químicos de moléculas simples e moléculas bastante complicadas como os dimeros, tri­

meros e até polímeros. O mecanismo de como as bactérias consomem esses orgânicos é ex­

plicado por Grau et ai. (1975), que propõem urna seqüência de três processos complexos: 

-O contato da bactéria com a molécula do orgânico. Isso implica em necessidade de boa 

mistura no meio biológico reagente. 

- O transporte dessa molécula para o interior da célula. Este processo é controlado pela os­

mose e tamanho da molécula. 

- O imediato metabolismo do orgânico no interior da célula. São as reações bioquímicas que 

se processam em micro volume. 

As grandes moléculas não são rapidamente transportadas para o interior da célula, 

antes elas sofrem uma quebra pela ação de exoenzimas ou enzimas ligadas a parede externa 

da bactéria, para então serem transportadas. Frente a este mecanismo, Grau et a!. (1975) 

classificam os orgânicos em três grupos: 

- Um único orgânico simples é transportado diretamente para o interior da célula. 

- Mistura de orgânicos simples são transportados com velocidades diferentes para o interior 

da célula. 

- Orgânicos com cadeia complexa sofrem uma quebra, via enzima, gerando moléculas sim­

ples que são transportadas para o interior da célula. 

O estudo cinético das reações bioquímicas somente relaciona o decaimento ou pro­

dução de substrato e variáveis passíveis de serem medidas, que ocorrem no meio exterior e 
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não dá nenhuma explicação do que ocorre no interior da célula. 

O caso mais simples sob o aspecto processo é a reação bioquímica em meio aquoso 

homogêneo envolvendo somente uma espécie química simples. Nestas condições, a equação 

de Monod descreve bem o decaimento ou produção deste orgânico, segundo a diferencial 

abaixo que mostra a taxa de remoção de orgânico: 

dS p.X s 
--=-- (34) 

dt Y k,S 

Onde S é a concentração de orgânico, X a concentração de biomassa, Y a produção 

de biomassa, k. a constante de Monod e J.l a máxima taxa de crescimento dos microorganis-

mos. 

No caso de reações bioquímicas envolvendo carga poluente, Eckenfelder (1980) re­

laciona k. e J.l, como função da concentração da carga poluente inicial, bem como, Grau et 

ai. (1975) relacionam Y e !J., como uma constante da biorremoção. 

Grau et ai. (1975) demonstram que a remoção de mistura de moléculas complexas 

segue uma cinética de primeira ordem e Eckenfelder (1980) propõe que a remoção de subs­

trato em reator tipo Batch pode ser descrita por uma cinética química de primeira ordem pa­

ra alta taxa de remoção, e por uma cinética de segunda ordem para baixa taxa de remoção. 

Estas propostas podem não ser muito úteis para o desenvolvimento de um modelo matemá­

tico aplicado ao Jandfarming, visto que o reator é tipo Batch aberto com sistema reagente 

sólido heterogêneo com deficiência de mistura, com tempo de residência elevado e afetado 

pelas condições de clima. 

Fair et ai. (1971) propõem que se o processo de purificação é dependente do tempo, 

a equação cinética poderá ser de primeira ordem, tal que: 

(35) 

y representa a concentração da substância removida, t o tempo de exposição ao processo de 

purificação e cjl(y) uma função da concentração. 
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Em 1925, Streeter e Phelps (Fair et al, 1971}, estudando a poluição do rio Ohio 

USA, elaboraram um modelo que explica o consumo de oxigênio em água poluída usando a 

igualdade: 4l(y) = Yo- Y (36) 

Sendo y. a concentração inicial de oxigênio dissolvido na água e y a concentração de oxi­

gênio consumido entre o tempo O até t (Fair et al., 1971}. Relacionando as equações (35) e 

(36) e integrando entre t = O ~ y = O e t = t ~ y = y, resulta: 

y=y. *(1-exp(k*t)) (37) 

Fair et al. (1971) mostram exemplos de pesquisa na busca do valor da função 4l(y) 

para a construção de modelos matemáticos da cinética que expliquem os processos de puri­

ficação e ou remoção com base em dados reais. Este é o caminho tomado no presente estu­

do frente aos dados obtidos no landfarming desenvolvido na empresa Hercules do Brasil -

Paulínia (1993) para a modelagem de uma cinética bioquímica. 

6.2.1- PROPOSTA DE UM MODELO DA EQUAÇÃO DA TAXA 

Retomando a equação (34} de Monod. 

dS = f..l.X s (34) 
dt Y k,+S 

A reação bioquimica dentro do landfarming ocorre a baixa taxa de destruição de 

matéria orgânica, isso é justificado pelo elevado tempo de residência. Os valores de ji, Y e 

X dependem da quantidade de resíduo que está sendo removido com o tempo, e se não hou­

ver remoção de resíduo por reação bioquimica, esses valores serão nulos. Como o tempo de 

residência no landjarming é muíto longo e a remoção de resíduo é muito pequena, os valo­

res de f..l , Y e X não devem variar muíto com o tempo. Seguindo a sugestão de Grau et al. 

(1975) que relacionam Ji e Y como uma constante de biorremoção, e adotou-se o valor X 

constante dentro do landfarming, é então proposto que a primeira fração da equação de 

Monod pode ser associada como urna constante global de biorremoção tal que: 

-*x 
f!__=k (38) 

y 



s 
k, +S 

A segunda fração da equação de Monod pode ser representada por: 

1/J(S) (39) 
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A função IP(S) é composta de três fatores: assimilação do carbono pelos microor­

ganismos, a adsorção do resíduo pela argila e a volatilização do resíduo para a atmosfera 

devído a radiação solar. Sendo o resíduo uma resina sólida de origem vegetal e com alto 

ponto de evaporação, foi então adotado que a função IP(S) é uma somatória destes três fato-

res. 

Foi constatado com base nos dados de teor de solúveis em acetona (resíduo) versus 

o tempo que: 

IP(S) = S -S; + m (40) 

e com isso foi possível obter uma equação da taxa capaz de fornecer resultados bastante 

próximos dos reais. Esta proposta surgiu com a idéia de Streeter e Phelps (F air et al, 1971 ), 

que propuseram para um meio homogêneo, líquido aquoso, a função IP(y) = y.- y. No caso 

do lanc!farming, o meio é bastante heterogêneo e sólido, então deve haver um fator m que 

ímpede uma maior taxa de remoção do resíduo. O fator m é uma constante para cada está­

gio de desempenho do landfarming devído: a qualídade da mistura do meio biológico rea­

gente, à ação climática que interfere diretamente nas condições ótímas de temperatura e u­

mídade e à variabilidade na composição do resíduo. 

Relacionando as equações (34), (38), (39) e ( 40) resulta na equação da taxa: 

_dS=k*(S-S+m) (41) 
dt ' 

Integrando a equação ( 41) entre t = O a t = t e S = S; a S = Sr, resulta: 

sf = s, +m*(exp( -k * t)-1) (42) 

Sendo: 

S; =Teor inicial de solúveis em acetona, em%. 



Sr = Teor final de solúveis em acetona, em %. 

k =Constante global de biorremoção, em l/dia. 

m = Constante de mistura no landfarmíng, em %. 

t = Tempo, em dias. 
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A constante global de biorremoção k engloba todas as resistências à reação bio­

química e todos os efeitos fisicos que venham causar uma variação no teor de solúveis em 

acetona com o transcorrer do tempo. 

A equação (42) tem bastante semelhança com a equação (37), que Streeter e Phelps 

propuseram em 1925 (Fair et ai., 1971). 
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6.2- EQUAÇÃO DA TAXA DE DESTRUIÇÃO DO RESÍDUO 

Os autores, até hoje disponíveis para a consulta, não se preocupam com a equação 

da taxa de destruição do resíduo, mas somente com uma taxa média global de aplicação de 

resíduo, expressa em massa ou volume de resíduo a ser destruído por metro quadrado de 

área ativa do landfarming (Tabela 2.4). 

As condições de clima, o índice de insolação, a precipitação pluviométrica, a taxa 

de evaporação de água, a temperatura do ar, a umidade relativa do ar e a velocidade dos 

ventos, que ocorrem na área do lan4farming podem interferir na eficiência da reação 

bioquímica e, por estes motivos ou falta de recursos computacionais, a equação da taxa de 

destruição de resíduo não foi contemplada nos primeiros estudos iníciados nos USA 

Odum (1971) e Margalef(l974) mostram que existe no solo uma cadeia alimentar, 

onde a matéria orgãníca e os minerais são utilizados pelas bactérias como fonte de alimento. 

Isso constitui um processo bioquímico de destruição de matéria orgãníca que 

inevitavelmente leva a existir uma taxa de destruição de orgãnícos e pode variar em função 

das condições de clima. Enquanto, se houver atividade biológica, haverá também uma 

constante de biodegradação, e no solo em questão, haverá também o fator de retardamento 

devido às condições climáticas. Com este pensamento é então estabelecida uma equação da 

taxa de destruição de resíduo, conforme já foi demonstra a equação ( 42). 

S
1 

= S; +m* [exp( -k* t)-1] (42) 

Assim, usando os dados da Tabela 5.5, determinados pela rede neural artificial, a 

equação ( 42) proposta para a taxa de destruição de resíduo e a planilha eletrôníca Excel, 

foram determinadas por meio de gráfico em tempo real, as incógnítas m e k da equação 

(42), conforme expressas na Tabela 6.2. 

Tabela 6.2 Constantes da -·""o da taxa. 
Itens Unidade Setor I Setor 2 Setor 5 Setor6 Setor 7 Setor& Média 

S, % 2,12 1,83 2.43 1,75 2,28 2,36 2,13 
k l/dia 0,0203955 0,0202447 0,021511 0,023197 0,0308676 0,026857 0,0238454 
m % 0,987 0,689 0,728 0,639 1,00 0,779 0,8036 

Destruído % 0,881 0,627 0,671 0,607 1,011 0,766 

Eficiência % 4!,55 34,31 33,62 34,68 42,89 32,45 

Erro % 0,0104 0,0104 0,0104 0,0104 0,0104 0,0104 
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S -S 
A eficiência de tratamento é definida pela equação: E= 100 * ' 1 ( 43) 

s, 
O erro expresso na Tabela 6.2 significa a comparação entre os dados ajustados pela 

rede neural artificial e aqueles obtidos do modelo proposto, o que produz resultados com 

valores 0,0104% maiores do que os obtidos pela rede neural artificial. 

Nos seis setores de coleta de amostras, o valor da constate k, que é denominada 

neste estudo de constante global de biodegradação, mantém a mesma ordem de grandeza, 

assim como a eficiência de destruição do resíduo que variou entre 32,45 a 41,55 %, o que é 

razoável considerando que o meio reagente é bastante heterogêneo. A constante k deve ser 

considerada como um valor que engloba todas as resistências à reação bioquímica, tais como 

contato entre bactéria resíduo e oxigênio, ínibição devido a presença de gás carbônico 

(produto da reação bioquímica), variação da umidade, variação do pH e variação da 

percentagem de espaço vazio no solo. 

Os valores da constante m medem o desempenho do processo biológico e mostram 

qual setor apresenta um meio reagente mais eficiente, no caso em estudo é o setor 7. Este 

valor mede o grau de homogeneidade do meio reagente. 

•. o rr.,.....,.....,....,..,.. ,,......,,,,.,.,..... ,.,..... ,.,....,..,..,......,,....., 
2.8 

2.8 

o .• 
0.2 

__ , 
••.•• Selm"2 
--- setor5 
-·-- 5elllr6 
·->:·· S«or7 

-·- Setor8 

0.0 U......L...L...W..'---:'L....:'c'":'--'-"-........ .....,. ....... '-'-'-' 
o to 20 30 40 so eo 10 ao 90 100 110 120 130 

Tempo- dias 

Figura 6.3 Decaimento do teor de resíduo 
estimado com a equação da taxa. 

A Figura 6.3 representa os dados 

obtidos pela equação da taxa proposta. 

São 6 curvas obtidas em pontos diferentes 

dentro do lan4farming e todas apresentam 

o mesmo padrão de desenvolvimento 

gráfico, o que é um indícativo do tipo de 

atividade biológica. A menos do setor 7, 

todas os demais setores apresentam uma 

inclinação da curva bastante semelhante 

entre si, que é representada pela constante 

k. 

O setor 7 apresentou urna eficiência de tratamento maior que os demais setores e 

isso se deve ao alto valor de k e a boa qualidade de mistura argila-resíduo, definida pelo 

fatorm. 
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O processo biológico para o tratamento da carga poluente tem potencial para se 

desenvolver semelhante a uma cinética de zero ordem, primeira ordem ou até de segunda 

ordem em relação a matéria orgânica destruída, dependendo do grau de biodegradabilidade e 

concentração inicial dessa matéria orgânica, quando o processo biológico ocorre em meio 

aquoso e homogêneo (Grau et al., 1975; Eckenfelder, 1980). 

O processo biológico em estudo ocorre em meio bastante heterogêneo sólido, com 

fluxo quase estático e sofrendo interferência do clima. Com o objetivo de comparar o 

modelo cinético proposto, equação ( 42), com as cinéticas possíveis para reações 

bioquímicas em meio liquido, é feito um teste de aplicação dos modelos cinéticos de: zero 

ordem, primeira ordem, segunda ordem e o modelo proposto, sobre os dados obtidos no 

ensaio (Tabela 5.2). 

A Tabela 6.3, abaixo relaciona os possíveis modelos de cinética de destruição do 

resíduo em estudo: 

Tabela 6.3 Potencial cinético do land{arminJ!. 

Modelos cinéticos Modelo Ordenada Abscissa 
Zero ordem dS y=So -S x=tempo 

-=-k 
dt 

1• ordem dS 
y=-l{f) 

x=tempo 
-=-kS 
dt 

2"ordem dS 2 y=(~- ;J x=tempo 
-=-kS 
dt 

Modelo proposto dS (S-So +m) x-tempo 
-= -kt/I(S) y=-ln 
dt m 
t/I(S) = S- So +m 

O critério adotado para eleger o melhor modelo cinético é: 

a- Com os dados da Tabela 5.2 e os dados de concentração inicial da Tabela 6.2, 

detenninam-se os valores de y e L 

b- Plotar y na ordenada e x na abscissa. 

c- Aplicar regressão linear para cada conjunto de dados y e L 

d-O melhor modelo é aquele que passa mais próximo da origem 0,0 e cruza o maior 

número de pontos. 
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Este procedimento é gráfico e de grande simplicidade, porém com resultados 

concretos que mostram a melhor alternativa na escolha do modelo de determinação para a 

taxa de destruição do resíduo. Essa comparação de modelos se preocupa somente com o 

teor de resíduo remanescente em cada tempo t e não busca quais as etapas elementares de 

reações bioquímicas envolvidas no processo. 
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SETOR 1 

O Zero ordem Y= 5
0
·5 

C 1a ordem Y = ·ln(S/5,) 

A 2a ordem Y = (1/S ·1/SJ 
'9' Modelo Y = --ln{(S.S

0
+m)lm} 

20 40 60 80 

Figura 6.4 Setor 1. 

Y modelo 

zero ordem 

100 120 140 

Os dados obtidos no setor 1 são mais compatíveis com o modelo proposto do que 

os demais modelos de cinética. A regressão linear sobre os pontos referentes ao modelo 

proposto, passa pela origem e cruza o maior número de pontos. 

3.0 ,--.----,-~--.-..--..-..--r--r--r--.--r-~-.,--. 
2.8 

2.6 

2.4 

22 
2.0 

1.8 

1.6 

>- 1.4 

1.2 
1.0 
0.8 

SETOR2 
O ZeroordemY=Sc-S 

O 1' 01t1em Y = ~n(SIS) 

1::!. 2
8 ordem Y = (1/S -1/So) 

'9' ModeloY=-In((S..S
0
+m)/m) 

modelo ,. 

Zero ordem 

0.6J~~~~~~~,.~~o§~§~~~~~o~
1

~· ~e~m~J u o 
0.2 2" ordem 

0.0 
o 20 40 60 80 100 120 140 

Tempo-dias 

Figura 6.5 Setor 2. 
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O setor 2 apresenta o mesmo desenvolvimento que o setor 1. O modelo proposto é 

o que oferece resultados mais coerentes. 
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Figura 6.6 Setor 5. 

O dados obtidos no setor 5 não são favoráveis, visto que foi eliminado o valor 3, 40 

e o dado obtido no dia 20/10/93, também não é favorável à aplicação do modelo proposto 

(Tabela 5.2). 
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Figura6.7 Setor6. 

Os dados obtidos no setor 6 são favoráveis ao modelo proposto entre os pontos 

extremos. 
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Figura 6.8 Setor 7. 
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modelo 

A 2"ordem 

100 120 140 

O modelo proposto representa com maior precisão os valores médios entre os 

pontos reais, em relação aos demais modelos. 
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Figura 6.9 Setor 8. 
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As Figuras 6.4 à 6.9 mostram que o lan4farming não é homogêneo em termos de 

reação bioquímica, de forma que modelos de zero, primeira e segunda ordem não são 

suficientes para representa-lo, dai a necessidade de se propor um novo modelo, sendo que 

na maioria dos casos o modelo proposto oferece melhores resultados. 
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6.4- AERAÇÃO DO SOLO 

Necessariamente, o solo do landfarming deve ser aerado para fornecer oxigênio e 

eliminar o gás carbônico, tóxico às bactérias, que é o produto da reação bioquímica. As 

bactérias predominantes responsáveis pela destruição do resíduo são do tipo facultativa, isto 

é, são aquelas que seguem com o seu metabolismo na presença de oxigênio e na ausência 

temporária de oxigênio, porém a presença de gás carbônico inibe essa atividade biológica. A 

aeração do solo é realizada pela aração com arado de disco tracionado por trator, o que é 

um processo mecânico intermitente. 

O problema em questão é determinar a freqüência de aração do solo. Para atender 

essa questão são necessários: Conhecer a equação da taxa, conhecer a estequiometria mais 

provável ocorrendo dentro do landfarming e estabelecer um modelo fisico de solo. 

A equação da taxa foi desenvolvida na sub-seção 6.2.1, a estequiometria proposta é 

apresentado na seção 6.1. O modelo fisico do solo dentro do landfarming proposto neste 

trabalho está esquematizado na Figura 6.1 O. 

Figura 6.10 Esquema do tipo de solo dentro do landfarming. 

Foi idealizado o modelo de solo como sendo: 

a- O resíduo está no estado pastoso e disperso no solo. 

Nível do solo 

vazio 

'+----- Argila 

b- O solo é formado de pequenas particulas de argila e isento de material orgânico sólido de 

origem vegetal. 

c- A água envolve as partículas de argila e de resíduo, formando uma fina película. 

d- Existe sempre um espaço vazio entre a argila e o resíduo. 
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e- As bactérias estão depositadas sobre a superficie da partícula de resíduo e de argila. 

f- Logo após a aração, o espaço vazio é ocupado pelo ar. 

g- Existe um transporte de oxigênio da fase gasosa para a fase líquida a qual é a película que 

envolve o resíduo e no sentido inverso o transporte do gás carbônico onde parte 

permanece no espaço vazio e parte segue para a atmosfera, quando não ocorre aração. 

h- Foi adotado o valor de 50% de espaço vazio em volume no solo do landfarmíng 

(Badillo e Rodriguez, 1969). 

1- Fica idealizado que todo o volume ativo do lan4farmíng tem a mesma qualidade de 

mistura após um longo periodo de aração, bem como, a aração do volume ativo do 

lan4farmíng é feita indistintamente da classificação dos pontos de amostragem, 

chamados setores de 1 a 8. Nestas condições, como primeira aproximação, é razoável 

tomar os valores médios de S., k e m, mostrados na Tabela 6.2, para estabelecer a 

equação da taxa média, válida para todo o volume ativo do landjarmíng, tal que: 

S = 2,13 +0,8036* [exp(-0,0238454* lj-1) (44) 

A quantidade de oxigênio após cada aração é calculada utilizando-se de 

informações da Tabela 6.4. 

Tabela 6.4 Dados oara o cálculo de oxi2ênio aoós a aracão. 
DADOS Unidades Valores Referência 

Volume do solo no /andfarmíng r? 1058,4 Tabela 3.4 
Massa da mistura argila + resíduo kg 1297840 Tabela 3.4 
Teor de carbono no resíduo % 64,1 Tabela 3.1 
Espaço vazio no landfarming %vtv 50 Badillo e Rodriguez, 1969 
Oxigênio no ar % p/p 23,14 Ramade, 1978 
Massa específica do ar ambiente kg/m 1,2928 Perry, 1950 

O cálculo do oxigênio dentro do solo, após a aração, foi estimado com base nos 

seguintes critérios: 

a- A aração faz com que todo o gás carbônico formado na reação bioquímica, passe para 

atmosfera. 

b- O volume de espaço vazio dentro do solo não sofre grandes variações com a aração e 

com a destruição de resíduo. 
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c- Após a aração, todo espaço vazio dentro do solo fica ocupado com ar. 

d- Como existe um processo biológico ocorrendo dentro do solo, isto leva a ter gás 

carbônico sendo gerado e com tendência de sua emissão de gás para a atmosfera. 

Nestas condições, o presente trabalho propõe o termo Capacidade de Biorremoção 

CAB que é a concentração (p/p = peso/peso) de oxigênio disponivel no solo para a reação 

bioquimica e é proporcional ao volume de espaço vazio ocupado pelo ar. A CAB pode ser 

estimada com os dados da Tabela 6.4, conforme abaixo: 

CAB = 1058 4* 1,2928* SO * 23
•
14 * 100 = 0,0122% em I 

' 100 100 1297840 p p 

A estimativa da quantidade de resíduo destruída dentro do landfarming está 

baseada nos seguintes critérios: 

a- As análises quimicas do solo do landfarming efetuadas no laboratório da empresa 

Hercules do Brasil determinam o teor de resíduo restante na mistura argila-resíduo-água 

e os resultados das análises são expressos em base seca. 

b- A massa de argila permanece constante durante todo período do ensaio. 

c- A estimativa da massa de resíduo destruída deve contemplar a variação do peso da 

mistura argila-resíduo. 

Com essas considerações, a estimativa da massa de resíduo destruída MRD é: 

MRD, = 1297840 * ( S, 
100-Si+l 

(45) 

onde: 

MRD; 
s. 
S; 
si+ I 

i 

= Massa de resíduo destruída, em kg. 
= Concentração inicial do resíduo, no caso em estudo é 2, 17 %. 
= Concentração do resíduo no tempo Íi, em %. 
= Concentração de resíduo após Íi+t em%. 
= O, 1,2,3, ... , 121 dias. 

A massa de carbono reduzida MCR é estimada pela equação (46): 

MCD, = 1297840 * 64
' 
1 * ( S, 

100 100-Si+l 
(46) 
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A massa de oxigênio consumida MOC é estimada com a equação (47) com 

transformação para quilogramas. 

MOC, = 1,0652* MCD, * ~~ = 2,84053* MCD, emkg (47) 

Transformando a equação (47) com unidade em quilograma para concentração de 

oxigênio consumido coe peso/peso, resulta: 

COC =100*2,840533*MCD, em%p/p (48) 
' 1297840-MCD, 

A concentração de oxigênio residual COR no solo do lan4farming é: 

COR; =coei-! -coei em% p/p ( 49) 

Desde que exista um processo biológico aeróbio em atividade, existirá também um 

potencial de consumo de oxigênio. O presente trabalho propõe os termos: Potencial de 

Consumo de Oxigênio ou Potencial de Biorremoção (POB) do lan4farming definido como a 

necessidade diária de oxigênio para manter a atividade biológica e também o termo 

Capacidade de Biorremoção (CAB), já demonstrado, como a quantidade de oxigênio diária 

que o processo de aeração adotado no landfarming é capaz de fornecer. A equação (44) é 

aplicada duas vezes, uma para t; e outra para f.+t· Fazendo a subtração, primeiro resultado 

menos segundo resultado, obtém-se o teor de resíduo destruido, o qual é multiplicado pelo 

fator de conversão do carbono que é 0,641 e em seguida o resultado obtido é multiplicado 

pelo fator de conversão para oxigênio, o que resulta na equação (50) que estima o potencial 

de consumo do oxigênio: 

POB = 2,84053 *O, 641* 0,8036 * [exp( -0, 0238454* t,+,)- exp( -0,0238454 * t,)) 

POB = 1,4632*[exp( -0,0238454* t,+1 )-exp(-0,0238454* t,)) (50) 

onde: 

POB =Potencial de biorremoção, em kg Oz/dia. 

t; =Tempo em dias. 

I = 0,1,2,3, ... ,121. 
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O potencial de biorremoção, como mostra a equação (50) depende somente da 

constante global de biodegradação k, do resíduo e do fator de mistura m, que no caso em 

estudo são 0,0238454 l/dia e 0,8036 %, respectivamente. 

Utilizando a linguagem de programação Fortran, foi elaborado um programa o qual 

utiliza as equações (44), (45), (43), (48), (49) e (50), obtidas através da estequiometría (sub­

seção 6.1 ), para estimar a concentração diária de oxigênio e o potencial de biorremoção no 

solo do landfarming, como mostra a Figura 6.11 e 6.12, respectivamente. 
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' 
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Figura 6.11 Decaimento do teor de oxigênio no solo do landfarming. 

O máximo de aeração do solo é a aração diária do solo, que corresponde ao 

período AE, como é mostrado na Figura 6.11. No período EF a aração é realizada a cada 

dois dias. No período AB o landfarming opera em meio aeróbio seguido do período BD 

onde o meio é anoxio e finalmente o período DF predomina meio aeróbio. Nos primeiros 29 

dias, período AD, de funcionamento do landfarming, a necessidade de oxigênio é grande, 

muito maior do que a capacidade de aeração, Figura 6.11. Esta condição de funcionamento 

é inevitável quando é utilizado o processo de aração para o fornecimento de oxigênio 

No periodo GH mostrado na Figura 6.12, o meio reagente dentro do landfarming 

não é totalmente aeróbio, existe falta de oxigênio e com isso o processo poderá não se 

desenvolver segundo a equação (42). A reta LM mostra a capacidade de biorremoção ou a 

disponibilidade de oxigênio no solo. No periodo m, o processo é aeróbio e poderá se 
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desenvolver de acordo com a equação ( 42), a qual só é válida para um meio reagente 

aeróbio. Esta situação gera um inconveniente para a utilização da equação da taxa proposta 

e é então quando a aplicação da rede neural pode substituir a equação da taxa no 

dimensionamento do landfarming e na predição do seu comportamento, como será visto no 

capítulo 7. 

0.025 

0.020 

0.005 

0.000 

o 20 40 

Capacidade de biorremoção 

60 

Tempo em dias 

80 100 

Figura 6.12 Potencial de biorremoção do landfarming. 

6.5- FATOR DE MISTURA 

120 

Na equação (42) o fator m é proposto como uma medida da qualidade de mistura 

solo-resíduo-água e interfere diretamente na taxa de destruição do resíduo, como é visto na 

Tabela 6.2. Na equação (43) E é a eficiência de destruição do resíduo. Retomando estas 

duas equações: 

S1 =S, +m*[exp(-k*t)-1] ou S, -S1 =m*[l-exp(-k*lj) (42) 

S-S 
E=lOO* ' 1 (43) 

s, 

Inserindo a equação (42) na (43), resulta: 
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E= 100* ~* [1-exp(-k * t)] (51) 
s, 

onde: 
E = Eficiência de tratamento, em % 
S; = Concentração inicial 
Sf = Concentração final no tempo t 
m =Fator de mistura 
k = Constante global de biodegradação 
t =Tempo 
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Como uma tecnologia de controle da poluição é avaliada pela sua eficiência de 

tratamento e em segundo lugar pelos custos, é importante aqui neste estudo, evidenciar 

quais os principais fatores que interferem nesta eficiência. F oi construi da a Figura 6.13, 

usando a equação (51) com os dados S;, me k dos 6 setores (Tabela 6.2), para mostrar em 

gráfico a evolução da eficiência de tratamento em função do fator de mistura e da 

concentração inicial de resíduo, para um tempo fixado. 

A Figura 6.13 mostra que para valores de m menores que 1, a eficiência de 

tratamento decai, e para m igual a 1 a eficiência de tratamento atinge o máximo, 

independendo da concentração inicial do resíduo. 

44 

-e-Fator de mistura m 1.0 
42 

• • 0· • Eficiência de tratamenttl 

... 
~ 

40 
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36 • 
li'i 3 

34 0.7 o 

32 
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Concentração inícial de residuo ·% 

Figura 6.13 Influência do fator m na eficiência de tratamento. 

Com a média dos valores de k igual a 0,0238454 e uma concentração inicial de 

resíduo de 2,13 % (Tabela 6.2), fazendo o tempo variar entre O e 120 dias e usando a 
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equação (51), foi construída a Figura 6.14, que mostra a variação da eficiência em função do 

fator m e do tempo. Nas melhores condições de mistura possível, obtida no ensaio, o fator 

m atinge o valor igual a I. 
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m=0.5 

o 20 40 140 

Tempo, dias 

Figura 6.14 Variação da eficiência de tratamento com o fator de 
mistura e tempo. 

A Figura 6.14 mostra a importãncia da qualidade de mistura do meio reagente 

sobre a eficiência de destruição do resíduo. O processo adotado no presente estudo é a 

aração com grade de disco. Para o setor 7 este processo de aração foi eficiente onde o fator 

de mistura foi igual a I e para o setor I o fator m foi igual a 0,987. Para os demais setores o 

fator de mistura foi inferior a I, usando os mesmos procedimentos de aração para todos os 

setores. A disparidade no fator de mistura entre os setores pode ser explicada pela 

heterogeneidade do resíduo e argila utilizada, bem como a propriedade do resíduo em 

formar torrões (observação visual). 
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6.6- ESTIMATIVA DOS PRODUTOS DA REAÇÃO BIOQUÍMICA 

Teoricamente é possível estimar os produtos da reação bioquímic~ embasada nas 

seguintes condições bastante sólidas: 

a- Análise da composição elementar do resíduo determinada em laboratório. 

b- A equação da taxa determinada em função de dados reais ajustados. 

c- A equação estequiométrica onde os seus coeficientes estão em proporção ao carbono 

existente no resíduo. 

Com estas condições é retomada a equação da taxa (42) 

s1 =S;+m*[exp(-k*0-1] (42) 

O fator S;- Sr representa o resíduo destruido acumulado que é representado por Sd. 

Reorganizando a equação (42), resulta na equação que determina o teor de resíduo acumu­

lado destruido em função do tempo. 

sd = m*[l-exp(-k* o] ou dSd =m*k*exp(-k*O 
dt 

(52) 

A concentração de carbono no resíduo é de 64,10%, valor determinado por análise 

quími~ logo a equação (52) pode ser transformada para estimar o carbono eliminado da 

fração resíduo, Ce. 

c. =0,64l*m*[l-exp(-k*t)] 
dC 

ou dte =0,64l*m*k*exp(-k*t) (53) 

De modo semelhante, a equação (53) pode ser transformada para estimar o acumu­

lado de oxigênio consumido (Oc), usando o coeficiente estequiométrico, tal que: 

Oc =1,82078*m*[1-exp(-k*t)] ou d~c =1,82078*m*k*exp(-k*t) (54) 

Para a produção acumulada de gás carbônico (GC), a equação é: 

GC = 1,88849 * m * (1-exp( -k *o] ou dGC = 1,88849 * m * k * exp(-kt) (55) 
dt 
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Do mesmo modo a equação que estima a produção acumulada de água (AG) é: 

AG = 0,50334* m* [1-exp(-k *o] ou 
dAG 
-- =0.50334* m* k*exp(-k* lj 

dt 
(56) 

A estimativa da produção de biomassa não é interessante visto o longo tempo de 

residência do reator em função da pouca variabilidade na sua concentração. 

As equações (52) a (56) podem ser resolvidas ou por uma planilha eletrônica tipo 

Excel ou pelo método de Runge Kutta 4 e 5 ordem simultânea. Optou-se pela segunda al­

ternativa, e foi elaborado um programa em Fortran, usando os valores da Tabela 6.2, onde k 

= 0,0238454 l/dia em= 0,8036 representam a média de todos os setores. Os resultados 

são mostrados na Figura 6.15. 
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Figura 6.15 Consumos de resíduo, cart>ono e oxigênio. Produção de 
gás carbônico e água. 

O método de estimativa adotado, acima descrito, é conservativo visto considerar que 

todo o resíduo é destruído via reação bioquímica. Este método mostra que na pior condição, 

o solo sem aração, o teor de gás carbônico está longe do limite de inibição do processo bio­

lógico, que é de 3 a 4% (Margalef, 1974). 

Todo o oxigênio é consumido para a formação de gás carbônico, visto que o teor de 

microorganismos no solo não deve alterar com o tempo. 
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CAPÍTULO 7- REDE NEURAL PARA PREDIÇÃO DOLANDFARMING 

A área ativa do landjarming foi dividida em 8 setores (Figura 3.1) com a finalidade 

de ser mais representativos os resultados das análises químicas (Tabelas 5.1 e 5.2) realizadas 

sobre as amostras de solo coletas dentro do landfarming. Os setores 3 e 4 foram descarta­

dos devido aos problemas de amostragem (Capítulo 5). Com os resultados de análises quí­

micas do solo dos setores em estudo e utilizando a técnica de rede neural foi possível obter 

dados suficientes para desenvolver uma equação da taxa de degradação do resíduo dentro 

do /andfarming (Capítulo 6) e, esta equação mostra que as taxas de destruição nestes 6 se­

tores são díferentes (Tabela 6.2). Foi constatado também (Figura 6.11) que este processo 

bioquímico inicialmente é desenvolvido em meio anoxio, para só após 29 dias de funciona­

mento passar para um regime aeróbio e, isto caracteriza reações bioquímicas com estequío­

metria díferentes (Eckenfelder, 1980). 

Frente a essas constatações e a necessidade de predição do desempenho do land­

farming, a equação da taxa (42), genérica, pode não ser a melhor ferramenta. 

O estudo que se segue é uma proposta de utilizar a rede neural para a predição e ou 

auditoria do lan4farming, que compreende prever ou controlar o desempenho dos setores 

de coleta de amostra como um reator bioquímico individual e também todos os setores co­

mo um só reator formado por 6 partes díferentes. 

Desta forma, nesta primeira seção, redes neurais são aplicadas para a predição de 

cada um dos setores do landfarming separadamente. Um conjunto de pesos e bias é obtido 

e específico para cada setor. Na seção 7.2 seguinte, desenvolve-se uma rede neural tipo 

back-propagation mais generalista, na qual é possível a obtenção do comportamento de to­

da área ativa do /andfarming utilizando apenas um conjunto de pesos e bias. 

7.1- PREDIÇÃO POR SETOR DO LANDFARMING USANDO REDE NEURAL 

A primeira etapa no desenvolvimento de uma rede neural é a definição de sua topo­

logia, uma vez que o tipo de rede neural adotado neste estudo é a backpropagation. 

Em seguída são estabelecidos os parâmetros de controle do processo, que no pre­

sente caso são os dados de análises químicas realizadas em cada amostra do solo coletada 
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por setor do landjarming, a saber: Solúveis em acetona, pH e umidade. 

Acertando o valor ótimo de pH no inicio do processo, pouca variação neste valor é 

observada no transcorrer do ensaio (Capítulo 5). Assim, fica descartado o parâmetro pH 

como um fator a ser considerado na construção da rede neural. 

O teor de umidade no solo do landfarming é urna condição operacional fixada, cujo 

valor é> 100/o (Amaral, 1987). Sendo o solo do lam;ifarmingirrigado com água limpa, pra­

ticamente a cada dois dias, então este parâmetro também fica descartado da rede neural. 

No caso da avaliação do desempenho do landfarming, divido em setores, os dados 

utilizados para a rede neural são: o tempo de residência como um neurônio de entrada, e a 

concentração de resíduo neste tempo como um neurônio de saída da rede neural. 

Figura 7.1 Topologia da rede neural back-propagation aplicada a cada setor de amostragem. 

A topologia da rede neural tipo back-propagation proposta, é mostrada na Figura 

7 .1. As equações e o fluxograma de cálculo utilizado, para o treinamento da rede neural, são 

aqueles apresentados no Capítulo 4. Este procedimento permite determinar a variação da 

concentração de solúveis em acetona ao longo do tempo. 

Como visto na Figura 7.1, foram considerados 2 bias (uma na camada de entrada e 

outro na camada oculta), a fim de acelerar a convergência. O método de minimização do 

erro global adotado é gradiente descendente também chamado de back-propagation padrão 

(NeuralWare,1996, Castro et al., 1998), porém com uma pequena modificação pela intro­

dução do fator p na correção dos pesos e bias (seção 1.2). As equações utilizadas no fluxo 
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de cálculo são aquelas apresentadas na seção 1.2 e dados de entrada e saída da rede são a­

queles mostrados na Tabela 5.2. 

Tabela 7 1 Fatores de controle da rede neural 
Setor I Setor2 Setor 5 Setor6 Setor7 Setor 8 

Pesos 
~~ .0.693800 0.793455 0.205686 1.480751 .0.137530 0.365161 

IW2 3.313638 4.113617 6.065096 6.905628 4.139037 7.535455 

~3 5.704489 2.022251 7.173676 -4.530317 5.399244 11.614235 

~4 6.004489 2.222250 7.273676 -4.430317 5.499244 11.714235 

IBias 

IBI .0.079045 -1.038459 -1.297593 1.3%061 .0.099364 -2.476214 

1B2 -4.438012 -4.508933 -7.090057 -7.I9m2 -4.%5528 -9.165910 

183 2.974989 .0.495244 .0.653074 -4.562939 2.724244 .0.204515 

ICõdfciente de 

!ai 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 

a.2 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 

cx3 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 

a.4 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 

a.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 

a.6 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 

a.7 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 

ator beta 

BI o 0.0001 o 0.0000025 o o 

IB2 o 0.0001 o o o o 
ÍB3 0.00025 0.00025 0.00025 0.0000025 0.00025 0.00025 

IB4 0.00025 0.00025 0.00025 0.0000025 0.00025 0.00025 

IB5 o o o o o o 
ÍB6 o o o o o o 
ÍB7 o o o o o o 
~global 0.0009995 0.01359 0.0001999 0.0003899 0.000096 0.0000599 

- 12118 10070 30908 13050 11501 48876 

A rede neural, funcionalmente, é um processo de produção de dados, e por este 

motivo está sujeito a fatores de controle do funcionamento da rede. Fica entendido no pre­

sente trabalho: "fatores de controles" são condições que podem ser alteradas para levar o 

processo a uma produção de resultados com repetibilidade e qualidade desejada. Assim, os 

fatores de controle elencados e definidos durante a fase de treinamento da rede neural em 

uso nos 6 setores do landfarming estão relacionados na Tabela 7.1. 

Os fatores o. e f3 foram adotados para que a minimização do erro global fosse atin­

gida com o menor número de interações. 
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Os pesos e bias são produtos do método gradiente descendente usado para a mini­

mização do erro global. O valor do erro global ou o número de interações é uma escolha 

para que a rede forneça valores mais próximos dos reais. 

Com estas definições acima, foi elaborado um programa em Fortran, o qual calcula 

o decaimento do teor de resíduo que e gerado pela rede neural (Tabela 7.2). 
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Figura 7.2 Decaimento no teor de resíduo gerado pela rede neural. 

A Figura 7.2 mostra um mesmo padrão de decaimento no teor de resíduo e que e­

xistem semelhanças entre os setores 1 e 7, setores 2 e 6 e setores 5 e 8. Comparando esta 

semelhança de decaimento no teor de resíduo gerada pela rede neural, com a eficiência de 

destruíção de resíduo, calculada com dados reais através da equação ( 43), que cada setor 

apresentou (Tabela 7 .2), é perfeitamente aceitável concluír que a rede neural tipo back­

propagation aqui adota apresenta repetibilidade e confiabilidade na geração de dados, o que 

é indicativo de urna ferramenta confiável e que pode ser utilizada na predição do desempe­

nho do landfarming. 

Tabe a 7.2 e nça entre setores. Sem lhan 
Semelhança de setores Semelhança de setores gerada 

I gerada pela rede neural pelo cálculo de eficiência 
Setores Setores Eficiência - % 
1e7 1e7 41,55 e 42,89 
2e6 2e6 34,31 e 34,68 
5e8 5e8 33,62 e 32,45 
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7.2- REDE NEURAL GENERALISTA PARA A PREDIÇÃO DO LANDFARMING 

A maior dificuldade encontrada para realizar a predição do teor de resíduo, 

considerando os 6 setores com um conjunto, foi a construção da topologia da rede neural. 

Inicialmente foi utilizada a topologia da rede conforme a Figura 7 .I, acrescentando 

um neurônio de entrada que corresponde à concentração inicial de resíduo, pois em cada 

um dos setores a concentração inicial é diferente, e este é com certeza um parâmetro que 

afeta a concentração final de resíduo. 

V árias tentativas foram testadas, alterando-se o número de neurônios na camada 

oculta, os parâmetros de taxa de aprendizagem e o fator J3. Entretanto, os resultados foram 

insatisfatórios, visto que não foi possível obter a convergência desejada para o erro global 

fixado. 

A segunda tentativa foi construir uma topologia (Figura 7.3) onde existem 2 ca­

madas de neurônios na camada ocultas, a primeira com I neurônio e a segunda com 2 neu­

rônios. Neste caso, 3 bias foram considerados para acelerar a convergência. Os resultados 

também foram insatisfatórios, visto que não foi possível obter a convergência desejada para 

o erro global fixado. 

camada de 
entrada camada ocuHa 

14 

camada de 
saída 

Figura 7.3 Segunda tentativa da topologia da rede neural back-propagation. 

A terceira topologia da rede neural foi construída com base a fatores operacionais 

da reação bioquímica em desenvolvimento dentro do laru!farming. Assim, para uma área 
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ativa do solo constante, um aumento na concentração inicial no teor de resíduo leva tam­

bém um aumento na concentração final deste resíduo, para qualquer tempo t. Considerando 

a equação da taxa Sr = S; + m * ( exp(-k * t) - 1) , o termo exponencial multiplicado 

pela constante m para um mesmo valor de tempo de reação, é uma constante C, logo 

Sr = S; - C, o que demonstra que Sr varia de forma linear com a concentração inicial S1. 

Deste modo, neste caso, os valores de Si dentro da rede neural não devem ser modificados 

pela expressão matemática da sigmóide e, sim por uma equação linear do tipo x1 = w*Si, 

sendo w o peso de ajuste. Com este critério, foi construída uma topologia da rede neural 

tipo backpropagatíon conforme mostra a Figura 7.4. 

camada de 
entrada 

camada 
ocuHa 

camada 
de saída 

Figura 7.4 Topologia da rede neural tipo back-propagation adotada para a predição. 

Observa-se que neste caso usou-se uma única camada oculta com 3 neurônios e 

que 2 bias foram considerados. Observa-se também que as informações do neurônio ~ da 

camada entrada são passados diretamente ao neurônio de saída N4, sem serem processados 

na camada intermediária. 

Todos os seis pontos de coleta de amostras são estudados ao mesmo tempo e como 

um único reator. Os resultados de análises químicas de amostras coletadas nos seis setores 

do landfarming, como mostra a Tabela 5.1, não são suficientes para o treinamento e valida­

ção da rede neural. Para contornar esta questão foi então realizada a interpolação destes 

dados usando rede neural (seção 5.2), o que gerou os dados da Tabela 5.5, bem como foi 

utilizada a equação da taxa (42) para encontrar o melhor valor da concentração de resíduo 

no tempo igual a zero (Tabela 6.2). Assim, este procedimento permitiu gerar a tabela de 
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dados para o treinamento e validação da rede neural (Tabela 7.3 ), que apresenta 66 pares de 

dados entrada/saída de treinamento. Um conjunto maior de dados de treinamento poderia 

ser usado, entretanto, o conjunto apresentado mostrou-se adequado para representar o com­

portamento do landfarming, como será mostrado mais adiante. Foram considerados tam­

bém 60 pares de dados entrada/saida para a fase de validação (dados de teste). 

Tabela 7 3 Dados de teor de resíduo em % de solúveis em acetona 
Utilizados no treinamento da rede neural 

Tempo Setor I Setor 2 Setor 5 Setor6 Setor? Setor 8 

o 2,1200 1,8300 2,4300 1,7500 2,2800 2 3600 

12 1,9229 1,6802 2,2953 1,6112 2,0494 2,1612 

24 1,7518 1,5609 2,1619 1,4778 1,8112 1,9794 

36 1,6067 1,4673 2,0396 1,3741 1,6026 1,8455 

48 1,4922 1,3969 1,9483 1,3074 1,4709 1,7633 

60 1,4061 I 3443 1,8862 1,2648 1,3972 1,7129 

72 1,3439 1,3039 1,8444 1,2348 1,3597 1,6790 

84 1,3001 1,2718 1,8151 1,2104 1,3418 1 6532 

96 1.2703 1,2452 1,7931 1,188 1,3337 1,6316 

108 1,2508 1,2223 1,775 1,1659 1,3300 1,6123 

120 1,2387 1,2021 1,7592 1,1433 1,3283 1,5945 
Utilizados na validação da rede neural. 

Tempo Setor I Setor2 Setor 5 Setor6 Setor7 Setor 8 

o 2,1200 1,8300 2,4300 1,7500 2,2800 2,2600 

20 1,8064 1,5979 2,2070 1,5205 1,8937 2,0367 

32 1,6517 1,4956 2,0773 1,4042 1,6634 1,8836 

44 1,5270 1,4181 1,9751 1,3262 1,5071 1,7862 

56 1,4319 1,3602 1,9042 1,2772 1,4168 1,7273 

68 1,3623 1,3163 1,8566 1,2440 1,3694 1,6891 

80 1,3129 1,2818 1,8239 1,2182 1,3464 1,6612 

92 1,2789 1,2536 1,7999 1,1954 1,3357 1,6385 

104 1,2563 1,22% 1,7807 1,1733 1,3309 1,6186 

116 1,2420 1,2086 1,7643 1,1509 1,3287 1,6003 

Observa-se que a matriz de dados de treinamento é praticamente quadrada (IOxll), 

a fim, de combinar de maneira equilibrada os dados de concentração inicial de resíduo e o 

tempo, evitando assim algum tendenciamento na fase de treinamento. 

Foi elaborado um programa em Fortran usando as equações mostradas na seção 1.2 

junto com os dados da Tabela 7.3 para o treinamento e validação da rede neural. 
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Figura 7.6 Resultado da validação da rede neural. 

Os valores dos pesos, bías, coeficiente de aprendizagem e fator beta obtidos após o 

treinamento da rede neural são mostrados na Tabela 7.4. 

Tabela 7.4 F atores d I da red econtro e e neural generalista. 
Pesos Valor Coeficiente de Valor Fator beta Valor Número de Erro 

aprendizagem interações global 

wl 4,5714224 o;] 0,021 61 o 29000 0,14537 

w2 4,5714219 Ct2 0,021 ll2 o 
w3 4,5725621 o;3 0,021 J33 o 
w4 -2,4263091 et4 0,020 64 o 
w5 -2,486967 a5 O,Q205 65 o 
w6 -2,486967 o;6 0,0205 ll6 o 
w7 -2,486967 et7 0,0205 J37 o 

Bias 

w8 0,5590428 o;8 0,01998 ll8 -0,0001 

w9 0,5590427 o;9 o 01997 139 -0,0001 

w!O 0,5583372 aiO 0,01996 610 -0,0001 

wll -7,3147258 ali 0,03400 llll -0,00011 

Os erros médios entre os valores da Tabela 7.3 com os dados obtidos da rede neu­

ral, para o treinamento e teste, foram 0,35 %e -0,26% respectivamente. O tamanho dos 

erros é aceitável considerando o problema da homogeneidade do sistema onde ocorre a 

reação bioquínúca. 

Os resultados obtidos com os dados de treinamento e teste (Figuras 7.5 e 7.6) se­

guem um mesmo padrão de variabilidade em relação aos dados da Tabela 7.3. A variabili­

dade dos setores 1, 2, 6 e 8, pode ser considerada desprezível e eles apresentam um mesmo 
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padrão de decaimento no teor de resíduo. Os setores 5 e 7 apresentam uma variabilidade 

maior que os demais setores. Todas estas variabilidades estão dentro de valores aceitáveis. 

Conforme apresentado no Capítulo 5, o reator landfarming recebeu 6 realimenta­

ções, segundo apresentado na Tabela 5.3 e Figura 5.2. Entretanto, até agora, a predição do 

comportamento do landfarming foi dirigida somente para a primeira batelada, em função 

dos poucos dados disponíveis para as demais bateladas. 

Neste momento, os valores dos pesos e bias obtidos para a predição do comporta­

mento da 1 • batelada serão usados para prever o comportamento das demais bateladas, ou 

seja, a rede neural gera valores de solúveis em acetona que serão comparados com os valo­

res da Tabela 5.3, os quais representam a média do teor de resíduo desde o inicio de fun­

cionamento do landfarming até o seu encerramento, conforme é mostrado na Figura 7. 7. 
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Figura 7.7 Gráfico de predição, com rede neural, do teor de resíduo no /andfanning. 

O landjarming operou com um total de seis bateladas e foram tratados 3000 t. de re­

síduo num periodo de 427 dias. A primeira batelada teve um periodo de operação mais pro­

longado visando o estudo do processo de tratamento do resíduo e levantamento de dados 

operacionais como: concentração de resíduo, pH ótimo, umidade, intervalo de aração e irri­

gação. As demais bateladas foram realizadas em periodos mais curtos e com um número 

menor de resultados de análises de resíduo, visto o conhecimento adquirido sobre o funcio­

namento do processo. 
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Sobre os dados da Tabela 5.3, foi aplicado a técnica do Controle Estatístico de Pro­

cesso e resultou na seguinte conclusão: O ponto 368 dias com 2,35% de solúveis em ace­

tona leva a urna mudança brusca no processo. Como ele é um único ponto fora do padrão, é 

aconselhável descarta-lo. 

Aplicando a rede neural tipo back-propagation com topologia conforme Figura 7.4 

e um programa elaborado em F ortran foi possível construir a Figura 7. 7 e obter as seguintes 

informações sobre o funcionamento do lam;!farming: 

a- A rede neural tipo back-propagation consegue prever com bastante precisão a evolução 

do teor de resíduo dentro do landjarming, mesmo com a pequena quantidade de dados. 

b- Todos os resultados fornecidos pela rede neural são coincidentes com os poucos resul­

tados de análises químicas do teor de resíduo. 

c- Todas as bateladas tiveram um mesmo padrão de decaimento no teor de resíduo. Não 

ocorreram desvios de padrões operacionais no lam;!farming, pois é o que mostra a rede 

neural com o gráfico da Figura 7. 7. 

d- A operação do lam;!farming seguiu um mesmo padrão de realimentação, a menos da 2• 

batelada o que é normal quando se iniciam os trabalhos com um novo processo de trata­

mento de resíduo, porém a rede neural gerou um dado que coincide com o resultado de 

análise química, máximo, verificado nessa batelada. 

e- As concentrações de resíduo, em tempo zero, estimadas pela equação da taxa proposta 

são de boa qualidade, visto que para gerar o gráfico da Figura 7. 7 são indispensáveis os 

usos destas concentrações. 

O estudo até agora desenvolvido foi visando avaliar a performance do landfar­

ming, com o uso das redes neurais. Está demonstrado que a rede neural tipo back­

propagation é de grande utilidade para conhecer o decaimento do teor de resíduo com um 

processo biológico, usando bactérias naturais do solo, segundo o que foi exposto. Entretan­

to, a rede neural sozinha não consegue mostrar as condições de tempo zero dentro do pro­

cesso biológico e, é então quando o modelo da taxa de destruição de resíduo proposto tor­

na-se de grande utilidade para predizer a concentração inicial em tempo zero, mais prová­

veL 
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O método de minimização do erro global adotado foi o "Gradiente Descendente" e 

com uma modificação pela introdução do fator beta, o qual veio tomar a rede neural mais 

rápida e com menor número de interações e até possibilitou a convergência desejada. 

A solidez deste estudo foi conseguida: pelo trabalho de instalação, operação e con­

trole, pela empresa Hercules do Brasil, de um piloto de lan4farming, pela aplicação da rede 

neural tipo back-propagation (seção 2.2), tendo em vista a sua história na Engenharia Quí­

mica, bem como na certeza de que os dados utilizados neste estudo são confiáveis confor­

me foi demonstrado pelo uso a técnica do Controle Estatístico de Processo. 

A rede neural aqui desenvolvida pode predizer com bastante segurança o desem­

penho de um lan4farming. 
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CAPÍTULO 8- CONCLUSÕES 

8.1 -CONCLUSÕES 

A tecnologia lam:!farming demonstrou ser mais uma alternativa, além das outras tec­

nologias existentes para dar um destino final de resíduo, passivo ambiental, biodegradável 

como o caso em estudo, existente nas indústrias, a baixo custo operacional. 

É importante ressaltar que o resíduo a ser tratado por laru:!farming obrigatoriamente, 

não deve apresentar toxicidade às bactérias do solo, bem como este resíduo só pode ser bio­

degradável. Misturas de resíduos biodegradáveis com metais pesados (níquel, cromo, cád­

mio, chumbo, manganês, cobalto, estanho, cobre e prata), os quais normalmente são tóxicos 

para bactérias, não se aplicam ao ICJ/Uffarming. 

A técnica de rede neural artificial demonstrou ser eficiente para ajustar uma curva 

sobre dados reais obtidos por análises químicas e também como uma ferramenta de auditoria 

e predição do desempenho de um laru:!farming, conforme está demonstrado no presente tra­

balho. Treinando a rede neural com dados ajustados sobre um conjunto de dados reais obti­

dos em ensaio, a rede neural adquire automaticamente um padrão do comportamento do de­

caimento do teor de resíduo dentro do meio reagente e, é reproduzido com o mesmo pa­

drão para outros conjuntos de dados diferentes daqueles utilizados no treinamento. 

Era esperado que com aração do solo todos os dias, o meio reagente fosse aeróbio. 

Durante os primeiros 29 dias, o meio reagente foi anoxio (ausência intermitente de oxigênio) 

e a partir deste tempo inicia a aerobiose. Este fato mostra a dificuldade de se ter uma equa­

ção da taxa para explicar o decaimento do teor de resíduo, razão porque os autores prefe­

rem utilizar a chamada "taxa de aplicação", que é a quantidade de resíduo destruída por me­

tro quadrado e por tempo. A equação da taxa proposta neste trabalho é bem eficiente para 

gerar dados, somente no periodo em que o meio reagente adquire a aerobiose e, durante o 

periodo de anaerobiose a equação da taxa proposta gera dados toleráveis. 

Nestas condições de meio reagente inicialmente anoxio e no final aeróbio, a rede 

neural é bem eficiente para gerar dados, visto que esta técnica não necessita saber o tipo de 

fenômeno ocorrendo na geração dos dados. 
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A rede neural back-propagation e o método do gradiente descendente modificado 

adotados demonstraram ser eficientes na predição do desempenho do landfarming. 

Foi constatado também que o meio reagente no solo onde ocorre a destruição do 

resíduo não é totalmente homogêneo, visto que o modelo proposto para a equação da taxa 

de destruição do resíduo permite visualizar um fator de mistura, o qual foi diferente para os 

6 setores de coleta de amostra estudados dentro do landfarming. Este é mais um motivo 

para a adoção de redes neurais em landfarming. 

A equação da taxa proposta não é totalmente descartável pelo fato de que ela pode 

estimar urna condição em tempo zero, com relativa precisão, mesmo o meio sendo anoxio, 

quando não se tem um dado de análise do teor de resíduo no tempo zero. Conseguir uma 

amostra de solo confiável no tempo zero para determinar o teor de resíduo é quase imprati­

cável devido a má qualidade de mistura inicial argila-resíduo, conseqüentemente só é viável 

determinar este teor de resíduo teoricamente com a equação da taxa. Isto leva a ter sempre 

urna equação da taxa com a finalidade de estimar o teor de resíduo em tempo zero, o que a 

rede neural não é suficiente e nem se aplica para condição de tempo igual a zero. 

Foi constatado que o decaimento do teor de resíduo dentro do landfarming se asse­

melha a urna exponencial de primeira ordem com um fator de correção, devido o efeito mis­

tura, o que é perfeitamente coincidente com as reações bioquímicas de destruição de carga 

orgânica poluente. 

A aplicação de rede neural no landfarming gerou dados os quais possibilitaram a 

formulação da equação da taxa. A associação da equação da taxa com uma estequiometria 

da reação bioquímica permitiu estabelecer um critério chamado Potencial de Biorremoção, 

cuja finalidade é caracterizar até que concentração inicial de resíduo pode ser aplicada e des­

truída em landfarming frente a sua Capacidade de Biorremoção. 

A implantação de um landfarming implica em construir urna área ativa o que leva a 

um volume ativo constante que é argila-resíduo. A capacidade de fornecimento de oxigênio 

para a reação é diretamente proporcional ao volume de espaço vazio, o qual é ocupado com 

ar logo após a cada aração. Assim, a Capacidade de Biorremoção de um landjarming fica 

definida pelas suas dimensões. 
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8.2- SUGESTÕES PARA FUTURAS PESQUISAS 

As sugestões abaixo apresentadas são dirigidas para o desenvolvimento de estudos 

com landfarming sob os aspectos científico, tecnológico e social. 

A - Desenvolver uma metodologia para avaliação da perda de água no solo do landfarming. 

Existe perda de água no solo do landfarming devido a evaporação causada pela 

radiação solar e, não existe uma metodologia para estimar a evaporação de água em 

solo isento de vegetais. Em solo com vegetais e em superficie de água em contacto com 

o ar atmosférico; existem modelos com boa precisão para estimar a perda de água por 

evaporação. A presença de água no leito do landfarming é indispensável para o bom 

desempenho do processo de tratamento do resíduo. 

B - Desenvolver um modelo que explique e determine o coeficiente de partição do carbono 

orgânico existente no resíduo, entre o carbono orgânico transformado em gás carbônico 

e o carbono orgânico transformado em substâncias húmicas inertes. 

C - Desenvolver um estudo para estabelecer a seqüência de reações bioquímicas e químicas 

elementares que explique a destruição do resíduo, com a finalidade de evidenciar o 

potencial de toxicidade ao meio ambiente devido aos produtos destas reações. 

D - Desenvolver uma técnica para avaliar o Potencial de Biorremoção de resíduo, o que é 

de grande utilidade para caracterizar o quanto este resíduo pode ser tratado pelo 

processo landfarming. 

E - Existem estudos sobre infiltração de água e produtos químicos orgânicos no solo 

natural. Desenvolver um estudo similar para solos compactados. 

F - Desenvolver métodos de análises químicas ou fisicas para determinação de oxigênio, 

gás carbônico e umidade, in locuo no solo, evitando assim a coleta de amostras. 

G - Desenvolver um procedimento maís eficiente do que aração para a introdução de 

oxigênio no solo do landfarming. Existem técnicas de injeção de ar, porém existe o 

problema do stripping que esta injeção pode vir causar. 

H - Uma grande maíoria dos Municípios brasileiros adota a técnica de Aterro Sanitário, que 

é um tratamento no solo, para o destino final do lixo urbano. Da mesma maneira, esses 

Municipios deveriam adotar também a tecnologia landfarming para estimular as 

pequenas empresas. 
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