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RESUMO:

Nos ultimos anos, verifica-se um crescente interesse em fontes alternativas de combustiveis e na
utilizacdo das fontes de energia renovaveis. Esse € o caso do etanol celulésico que pode ser
produzido a partir de residuos da produgdo agricola e outros tipos de biomassa. No Brasil, esse
processo poderia aumentar significativamente a produ¢do de etanol na industria de cana-de-agucar,
fazendo uso do bagaco de cana de acucar ji disponivel na 4drea de producdo das unidades de
primeira geragdo (aquelas que fermentam o caldo da cana). No entanto, processos como a
fermentacdo e a destilacdo tém uma dificuldade inerente na medi¢do e controle das varidveis em
tempo real, que sdo necessdrios para possibilitar a operacdo em alto nivel de desempenho, como
aquelas acopladas com otimizacdo em tempo real. Uma estratégia de controle distribuido pode
trazer beneficios a operagao industrial, ja que este além de possibilitar a otimizagdo local de cada
unidade, também viabiliza a otimizacao global do processo. Dessa forma, esse trabalho propde a
aplicacdo e a andlise de uma estratégia de controle distribuido preditivo baseado em modelo neural
(DMPC), para uma unidade produtiva de etanol (através dos processos de fermentacdo e
destilacdo). Modelos baseados em redes neurais foram treinados para a caracterizacdo de cada
operacdo de forma a atuarem como modelo de predicao do controlador. A estratégia implementada
foi comparada com as configuragdes de controle convencionais feedback (agdes de controle
Proporcional-Integral-Derivativo (PID)) e preditivo baseado em modelo (MPC), onde verificou-
se um melhor desempenho do DMPC quando analisados os pardmetros das respostas transiente do

processo frente aos distirbios inseridos.

Palavras-chave: Controle preditivo, Etanol 2G, Redes neurais artificiais, Bioetanol.



ABSTRACT

In recent years there has been a growing interest in alternative sources of fuel and in the use of
renewable energy sources. This is the case of cellulosic ethanol that can be produced from
agricultural production residues and other types of biomass. In Brazil, this process could
significantly increase ethanol production in the sugarcane industry, making use of the sugarcane
bagasse already available in the production area of the first generation units (those that ferment
the sugarcane juice). However, processes such as fermentation and distillation have an inherent
difficulty in measuring and controlling real-time variables, which are required to enable high-level
operation, such as those coupled with real-time optimization. A distributed control strategy can
bring benefits to the industrial operation, since this besides allowing the local optimization of each
operational unit, also makes possible the global optimization of the process. Thus, this work
proposes the application and analysis of a predictive distributed control strategy based on neural
model (DMPC), for an ethanol production unit (including the fermentation and distillation
process). Models based on neural networks were trained to characterize each operation in order to
act as a predictor model of the controller. The implemented strategy was compared to the
conventional control configurations (Proportional-Integral-Derivative (PID) control actions) and
predictive model-based (MPC), where a better performance of the DMPC was verified when the

parameters of the transient responses of the process in the face of the disturbances.

Keywords: Predictive control, Ethanol 2G, Artificial Neural Networks, Bioethanol.
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CAPITULO 1
1. INTRODUCAO

A producdo de bioetanol se iniciou no Brasil na década de 1920 quando o Instituto de
Acticar e Alcool foi criado para auxiliar o governo a regular a producio de cana de agiicar. Depois
da primeira crise do petréleo em 1973, o governo brasileiro criou o programa Pro-Alcool para
desenvolver novas fontes de energia a partir da cana de agucar. Aquele programa auxiliou na
implantacdo e aprimoramento de plantas produtoras de alcool, tendo como principal objetivo, a
producdo de etanol anidro com a finalidade de mistura-lo a gasolina, bem como a sua utilizacao
integral em novos motores para carros populares (SOUZA et al., 2014).

O etanol de primeira geragdo, feito a partir de plantas com alto teor de acticar, como a
beterraba, o milho (amido) e a cana de agucar (caldo da cana), tétm sua producdo difundida
mundialmente. Entretanto, a producio de etanol a partir de fontes diretas de acucar pode ndo ser
suficiente para atender a demanda crescente por estes combustiveis. Além disso, o uso de
alimentos na produc¢do de etanol pode acarretar no aumento de seus valores. Como alternativa a
estes problemas, o etanol pode também ser produzido a partir de materiais lignoceluldsicos, como
o bagaco da cana de acucar, ou residuos agricolas (BRETHAUER; WYMAN, 2010), que €
comumente chamado de etanol de segunda geracdo ou etanol 2G.

As pesquisas para as novas tecnologias envolvendo o etanol de segunda geracdo
podem ser divididas em quatro rotas principais: A hidrélise quimica, onde o bagaco de cana passa
por um pré-tratamento e depois € adicionado dcido para produzir acticares fermentdveis; Hidrolise
enzimadtica, a fonte de celulose € submetida a um processo enzimatico para quebrar o polimero em
acucares apOs um pré-tratamento, dentre os quais os mais comuns sendo hidro-térmico (catalisado
com 4cido ou ndo) ou o processo de explosdo a vapor (catalisado por 4cido ou ndo); auto hidrdlise,
que utiliza de biomassa geneticamente modificada com enzimas; e a hidrélise de pentose acoplada.
A implantacdo do etanol celulésico tem um potencial de incremento de produciao em torno de 40%,
o que pode, eventualmente, aumentar a competitividade deste combustivel frente a gasolina
(BUCKERIDGE; DANTAS, 2014). Desta forma, a utilizagdo agtcares provenientes do processo

2G e 1G podem aumentar a producdo de etanol.
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A conversao destes aguicares e separacao para o produto final é feita por duas operagdes
principais: A fermentacdo e a destilacdo. Na operacdo de fermentacdo ocorre uma reacdo de
transformacdo dos agucares em etanol. Posteriormente, no processo de destilacdo, ocorre o
aumento da concentracdo de etanol através da separacdo pela volatilidade relativa dos

componentes da mistura.

A fermentacdo apresenta uma dinamica lenta e com ndo linearidades, o que dificulta
consideravelmente o desenvolvimento de um controle eficiente (DAHHOU et al., 1992). Além
desse aspecto, pode-se esperar variacdes ainda maiores no processo de fermentagdo de 2° geracao
devido as variabilidades nas concentracdes de acucares oriundos do material lignoceluldsico e

presenca de inibidores, como mostrado por HERRERA (2016) e YAMAKAWA et al. (2019).

A destilacdo, por sua vez, € um importante processo de separacdo que usa grandes
quantidades de energia, representando um percentual considerdvel no consumo das utilidades da
cadeia de producdo de etanol (MULIA-SOTO; FLORES-TLACUAHUAC, 2011). Apesar dos
avancos da tecnologia de destilacdo obtidos principalmente pelas refinarias de petrdleo, ainda
existe certa dificuldade no controle deste processo nas industrias (MISHRA; KUMAR; RANA,
2015). Além da dificuldade individual de cada uma dessas operagdes, existe também o problema
de interacdo entre os processos, onde os distirbios dos processos anteriores afetam diretamente as

operacdes subsequentes.

Os sistemas de controle convencionais como o Proporcional-Integral-Derivativo (PID)
calculam acdo de controle através da varidvel de saida do processo. Este tipo de controlador tem
sido utilizado de forma eficiente nos ultimos anos para os mais diversos tipos de processos
quimicos (ANG et al., 2005). Por outro lado, o controle preditivo baseado em modelo (MPC)
utiliza um modelo do processo para antecipar a a¢do de controle através de uma rotina de
otimizagdo (CARLOS; PRETI; MORARI, 1989). Esta estratégia possibilitou o aumento na
performance do controle em multiplos processos através do controle centralizado, o qual considera
toda a planta industrial como um problema multivaridvel (MIMO). Entretanto, esse tipo de
estratégia pode ndo ser eficiente em sistemas com alta complexidade (HOCALAR, 2010); como,
por exemplo, uma planta de produgdo de etanol. Nesse caso, o aumento do nimero de varidveis
de decisdo, varidveis de estado e medi¢des eleva o esforco computacional necessdrio para a

implementa¢do de um controle centralizado
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Este aumento na complexidade do problema de otimizacao limita a desempenho destes
tipos de controladores, especialmente quando se trata de problemas de otimizacdo ndo lineares
sujeito a restricdes (CHRISTOFIDES et al., 2013). Isto motivou o desenvolvimento de
controladores distribuidos, que utilizam um conjunto de controladores que calculam
separadamente a a¢do de cada processo, porém, com algum nivel de comunicac¢ado entre eles. Esta
comunicacdo entre os controladores de cada processo visa alcangar o objetivo global do processo,

caracterizando um controle distribuido (CAMPONOGARA et al., 2002; ROCHA, 2014).

Neste sentido, este trabalho propde a implementac¢ido de um controle preditivo baseado
em modelo com estratégia distribuida (DMPC), de forma a antecipar os efeitos as acdes de controle
em cada operacdo sujeita a influéncia de outra anterior. Os controladores possuem como modelo
interno as redes neurais artificiais (assim como o MPC), que sdo modelos capazes de tratar com
ndo linearidades e também ruidos que normalmente estdo presentes nas medidas experimentais.
Deve-se ressaltar ainda o carater universal que o procedimento proposto apresenta, pois as redes
neurais podem ser treinadas a partir de um conjunto de dados de entrada e saida, ndo sendo
necessdrio o desenvolvimento de modelos deterministicos ou mesmo modelos do tipo respostas

aos estimulos que sdo mais custosos para o desenvolvimento e estabelecimento do modelo.

1.1. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de uma estratégia de controle
distribuida para uma unidade de producao de etanol anidro, utilizando a configuracdo de controle

distribuido preditivo.
Como objetivos especificos temos:

e Modelagem fenomenoldgica dos processos de fermentacdo e de destilacdo, os quais
servirdo para representar o processo e verificar o desempenho do controlador
proposto;

e Simulacdo e andlise dindmica dos processos de fermentacdo e destilacdo;

e Desenvolvimento de um modelo neural para as operagdes de destilagcdo e
fermentacdo e posterior aplicacio na implementacdo do controle preditivo

centralizado para cada operacao;
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e Desenvolvimento da estratégia de controle, do controlador preditivo com modelos
internos baseados em redes neurais artificiais e aplica¢do do controle distribuido na

unidade de produgdo etanol;

1.2. Principais Contribuicoes do Trabalho
As principais contribuicdes deste trabalho podem ser elencadas como:

e Desenvolvimento de um software em MATLAB para a simulacdo do processo de
producdo de etanol, integrando o processo de fermentacdo com duas colunas de
destilagao;

e Aplicacao de controladores PID no processo de fermentacdo e destilacdo;

e Desenvolvimento do controlador preditivo (MPC) e preditivo distribuido (DMPC)
para a planta, ambos utilizando o modelo neural;

e Disponibilizacdo do cédigo de programacio para estudos futuros no Laboratorio de

Otimizag¢ao de Processos e Controle Avangado (LOPCA).

1.3. Organizacido da Tese

O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica e conceitos bdsicos para o
embasamento tedrico da tese. A revisdao aborda o controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC),
controle distribuido preditivo (DMPC) e o conceitos essenciais sobre a identificacdo de sistemas

por redes neurais artificiais.

O Capitulo 3 descreve o processo fermentativo usado para a aplicacdo do controle,
mostrando como as equagdes fenomenoldgicas regem o processo. Também € mostrado como
foram obtidos os parametros cinéticos do modelo de forma a simular um processo integrado de

primeira e segunda geracdo. Também foi feita uma andlise dindmica da operacao.

No Capitulo 4 € mostrado o processo de destilagdo, bem como o modelo matematico
que descreve o processo. Além disso € apresentada uma andlise dinamica do processo, essencial

para a posterior implementacao do sistema de controle.

Nos Capitulos 5 e 6 s@o apresentadas a metodologia de implementac¢do do controlador

MPC no processo de fermentativo e de destilacdo, respectivamente. Além disso, € apresentada a
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metodologia usada para a obtencdo do modelo neural artificial a partir da geracdo de dados e

treinamento da rede neural artificial.

O Capitulo 7 mostra como foi feita a implementacao do Controle Preditivo Distribuido
Baseado em Modelo Neural (DMPC), comparando-o com o controle MPC convencional e o

controle PID.

O Capitulo 8 apresenta a conclusdo dos resultados obtidos no estudo e sugestdes de

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serd apresentada uma revisao sobre o controle preditivo baseado em
modelo MPC, bem como sua formulacio matematica e os principais tipos de arquitetura
encontrados na literatura. Também serd apresentada uma revisio sobre a identificacdo de sistemas
através de redes neurais artificias (RNA), as principais arquiteturas desta metodologia e os critérios
de desempenho. Serd apresentada também uma revisao sobre o0 MPC distribuido, bem como os

principais estudos relacionados a esta tecnologia.

2.1. Controle preditivo baseado em modelo (MPC)

O controle preditivo baseado em modelo vem sendo amplamente estudado para a
aplicacdes onde se necessita de um controle eficiente em meio a processos multivaridveis e com
restricdes operacionais. O MPC opera na otimizacdo da varidvel manipulada de forma que a
trajetoria futura do sistema seja mais proxima possivel do set-point (CHRISTOFIDES et al.,
2013). Em outras palavras, o MPC calcula uma sequéncia de ajustes nas varidveis manipuladas
com o objetivo de otimizar o comportamento futuro do processo. Originalmente, o MPC foi
desenvolvido especificamente para as refinarias de petroleo; hoje este tipo de tecnologia pode ser
encontrada nos mais diversos setores da industria tais como: alimentos, combustiveis, polimeros,
entre outras (JORGENSEN; PETERSEN; RAWLINGS, 2015; LAO; ELLIS; CHRISTOFIDES,
2014; QIN; BADGWELL, 2003).

Para apresentar a formulagdo de um controlador MPC em um processo, considere um
sistema representado por uma equacdo de espago-estado (equagdes 1 e 2). A saida pode ser medida

a cada instante de tempo discreto k e essa medic¢ao € enviada ao controlador
Xi+1 = Ag + Buy (1)

Vi = Cxi (2)

onde x;, € o estado do sistema, u; € a entrada do controlador, y, € a saida do sistema; A4, B e C sdo

matrizes de estado, entrada e saida, respectivamente. O controlador toma a decisdo baseada em
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uma funcdo custo (equacdo 3) que leva em consideracao o esfor¢o da acdo de controle e a diferenca

entre a saida predita do sistema e o valor de referéncia.

Ny Ny

J@) = @ ) (i = set)? + ) (bw)? 3

Sujeito a:

Min < u < Max

onde y',,; é a predi¢do dos valores futuros da saida do processo até o horizonte de predi¢do N, ;
set € o valor de referéncia; § e & s@o as constantes de penalizac¢do para a acdo de controle e sobre
0 erro no set-point, respectivamente; N,, é o horizonte de controle. Os valores de predi¢do y'y4;
sdo obtidos através de um modelo neural obtido através dos modelos fenomenoldgicos da planta e
Au € fornecido pelo algoritmo de otimizagdo a cada iteragdo. N, e N, s@o as varidveis do

controlador a serem sintonizadas.

A saida predita y'y,; € obtida por um modelo representativo do processo, que, através
da execucdo de uma simulagdo recursiva, obtém os valores da saida no processo em um futuro
definido por N,,. A simulagdo recursiva € feita apenas com os valores atuais das varidveis que

influenciam o processo.

Num dado instante de tempo k, o sensor de saida do processo envia a informacao da
saida y, para o controlador, que, através de um método de otimizagdo ndo linear, encontra o
minimo da fun¢do custo J(u) (equagdo 3). O primeiro valor obtido da a¢do de controle uy é
enviada ao processo. A otimizagdo estd sujeita, em muitos casos, a restricdes relacionadas ao
processo, compondo assim um problema de otimizagc@o ndo linear com restricoes. A Figura 1

mostra um esquema descritivo das variaveis do controle MPC:
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Valor de referéncia

| Saida predita y’

I Ac3o de controle futura u”

L L

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Instante atual Tempo futuro
do processo

Figura 1: Esquema do funcionamento do controle preditivo.

Este processo se repete a cada instante de tempo k, calculando uma nova acdo de

controle a cada iteracdo. Esta atualiza¢do no valor de u € chamada de horizonte mével.

2.2. Controle preditivo distribuido baseado em modelo (DMPC)

Continuamente, diversas estratégias de controle processos vém sendo desenvolvidas e
aperfeicoadas, tal como o controle PID que € amplamente utilizado devido seu baixo custo de
implementagdo e o Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC) que utiliza de um modelo do

processo para predizer as acoes futuras de controle.

A aplicacdo de controle independente pode gerar um efeito cascata na resposta do
processo, onde eventuais erros de operacdo sdo propagados para as etapas seguinte. Entretanto, a
aplicacdo de um controle distribuido baseado em modelo (DMPC) pode evitar este tipo de
problema (CHRISTOFIDES; SCATTOLINI; MU, 2013). O DMPC € uma tecnologia ainda em
evolucdo, por isto, existem poucos artigos tratando esta metodologia de controle para processos
industriais (CAMPONOGARA et al., 2002). ROCHA (2018) estudou o efeito do controlador
DMPC cooperativo e ndo cooperativo em processos ndo lineares. DAOUTIDIS; TANG e
JOGWAR (2017) fizeram um estudo de como melhorar a decomposi¢do de plantas complexas
para a implementagdo do controlador DMPC e VENKAT et. al (2005) apresentou um estudo sobre

a estabilidade e condig¢des “Otimas” para controles distribuidos baseados em modelo.
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Essencialmente, o DMPC calcula as possiveis a¢des de controle de cada sistema tendo
como funcdo objetivo a diminui¢do do custo operacional, seguranca ou produtividade, por
exemplo, da planta como um todo. No MPC convencional a a¢do de controle independe das
decisoes dos MPC’s de outras partes do processo, no DMPC existe uma comunicagao de decisoes
entre processos que tem influéncia um sobre os outros. Por exemplo, considere um processo
composto por dois sistemas, no qual a saida do sistema 1 equivale a entrada do sistema 2. Para o
MPC convencional (Figura 2), as decisdes dos MPC’s 1 e 2 sdo feitas considerando apenas o
sistema que estd inserido. J4 no DMPC (Figura 3), o MPC 1 envia as decisdes futuras ao MPC 2,

permitindo com que o segundo MPC use essas informagdes na otimizagdo do sistema 2.

MPC1 MPC2

Sistema 1 Sistema 2

\

Figura 2: Configuragdo do controlador MPC convencional para dois sistemas.

comunicagdo

+ Y
MPC1 MPC2
Sistema 1 Sistema 2 >

Figura 3: Configuragdo do controlador DMPC para dois sistemas.

Essas considera¢des motivam o desenvolvimento de sistemas de controle distribuido
que utilizam uma matriz de controladores com blocos de cdlculos separados e ainda se comunicam
entre si para alcancar os objetivos da planta em malha fechada (CHRISTOFIDES; SCATTOLINTI;
MU, 2013; MOROSAN et al., 2010; VENKAT; RAWLINGS; WRIGHT, 2005).

2.3. Identificacao de sistemas por redes neurais

O controle preditivo baseado em modelo € uma ferramenta fundamental em boa parte
das refinarias ao redor do mundo e sua aplicag@o continua crescendo do meio industrial (GUPTA,
2013; MELEIRO; FILHO, 2000). O modelo de predi¢do é de fundamental importancia para a

execugdo deste tipo de controle e seu desempenho dependerd diretamente da qualidade deste
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modelo (QIN; BADGWELL, 2003). As redes neurais artificiais se apresentam como uma
ferramenta eficiente para a identificac@o de processos quimicos (SHEMYAKINA; TARKHOV, et

al., 2016), podendo ser usado como modelo neural de predi¢do nos controladores preditivos.

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais com o objetivo de reproduzir
a forma que o cérebro humano processa informacdes e sdo treinadas para aprender a reproduzir
informacdes através de exemplares pré-existentes (AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD,

2000) conforme esquematizado na Figura 4.

Xy

Wi
Entradas

Figura 4: Estrutura de um neur6nio artificial. Fonte: (AGATONOVIC-KUSTRIN;
BERESFORD, 2000).

As redes neurais artificiais sdo compostas basicamente de elementos de calculos
chamados neurdnios que interagem localmente através de conexoes e, no geral, € dividida em trés
camadas: camada de entrada, camada intermedidria e camada de saida. A arquitetura destes
modelos € determinada pela topologia da rede, pelo algoritmo de aprendizagem e pelas
caracteristicas destes neurdnios. Os elementos de cdlculo sdo processadores que sao compostos
por uma fun¢do que possui n entradas e apenas uma saida. Cada neur6nio necessita de uma regra
que indica a influéncia em cada entrada x na sua saida y; tais regras sdo chamadas de pesos (w) e

podem ser definidos como a memdria de aprendizado da rede.

Os neurdnios necessitam de uma funcdo de saida que mapeia o estado corrente de
ativacdo para um sinal de saida. A funcdo de saida utilizada é uma funcao limiar na qual s6 existird
sinal de saida apenas se for atingido um valor minimo para esta funcdo (HOSKINS;
HIMMELBLAU, 1988). Entdo, mesmo com a fun¢do de ativagdo receber sinais de entrada, este
sinal precisa ser maior que um minimo estipulado na funcdo limiar. Dentre os varios tipos de

arquitetura de rede, destacam-se a rede Feedfoward e a rede Feedback.
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2.3.1. Rede Feedfoward

Usualmente, o algoritmo de treino para este tipo de rede envolve o erro da saida. O
treinamento ocorre apenas em um unico sentido (Figura 5). Isto €, a saida de cada camada se
relaciona, exclusivamente, com a camada subsequente e nunca com a cama anterior (RAZBANI;

ASSADI, 2014).
Xy —P> ] O—s ¥,
]
n—> ] O v
Camada
X4 —}D Camada intermedidria de saida

Camada de entrada

Figura 5: Rede Feedfoward. Fonte:(AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD, 2000).

2.3.2. Rede Feedback

Diferente da rede Feedfoward, a arquitetura Feedback permite a comunicacdo entre a
saida e entrada na mesma camada, cada neur6nio tem um peso adicional como entrada que irad
permitir um grau de liberdade adicional quando o erro de treinamento for minimizado
(AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD, 2000). A vantagem desta arquitetura é que, quando
arede for treinada ela ndo dependera apenas dos dados de entrada, mas também do estado anterior

da rede.

Comunicagio
Feedback
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Figura 6: Rede Feedback. Fonte: (AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD, 2000).

2.3.3. Treinamento

As Redes Neurais Artificiais sdo treinadas usando aprendizagem supervisionada, com
um conjunto de treinamento de entradas pn e alvos tn. A fun¢do objetivo € minimizar a soma dos

erros quadraticos (SSE):

SSE = Z(tni —rn;)? (4)
i=1

onde rn; € a resposta da rede neural. O algoritmo de Levenberg-Marquardt atualiza o peso de
forma a minimizar o SSE para os dados de treinamento. Além do SSE, o erro quadrado médio
(MSE) também pode ser usado como um critério de desempenho, o que evita a soma cumulativa

de erros para um grande conjunto de dados através divisdo para o nimero de amostras m:

n
1
MSEz—Zt-— )? 5
DG )
i=

A Regularizagdo Bayesiana pode ser adicionada a funcao objetivo:
F=aMSE+ . W (6)

onde o parametro W representa a soma dos quadrados dos pesos da rede. Com um valor elevado
de f, arede tende a minimizar o valor dos pesos, resultando numa resposta mais suave. Se a € alto,
entdo a resposta de rede tende a minimizar o erro e sem penalizacdo de tamanho do peso S o

treinamento pode gerar uma rede com uma resposta com sobre-ajuste indesejavel.

Portanto, as redes neurais artificiais vém desempenhando um importante papel na
caracterizacdo, simulacdo e controle de processos. Seu principal atrativo é a possibilidade de
reproduzir sistemas de alta complexidade apenas com a utilizacdo de dados experimentais e sem a
necessidade do conhecimento fenomenolédgico do sistema. Além disso, as redes neurais artificiais
também tém sua aplicabilidade bem-sucedida em dreas como: o setor de combustiveis (RAZBANI;
ASSADI, 2014); Aplicacdes em estatistica (SARLE, 1994); deteccdo de falhas (PAYA; ESAT;
BADI, 1997) entre muitas outras aplicacdes como controle de trafego aéreo, previsdo do tempo e

reconhecimento de voz.
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CAPITULO 3

3. PROCESSO FERMENTATIVO INTEGRADO 1G/2G

No processo integrado de producdo de etanol (1* e 2* geracdo), o bagaco e a palha da
cana de agucar sdo utilizados na cogeracdo de combustiveis para o sistema. O excedente de bagaco
da produgdo de vapor € destinado para o pré-tratamento e hidrélise para a produgdo de agicares
fermentesciveis (pentoses e hexoses) e posteriormente misturados ao caldo rico em sacarose,
proveniente da etapa de extracao de acucares (DIAS et al., 2013). Apds o processo de fermentacao,
o vinho deslevedurado passa por algumas etapas de destilacdo e desidratagcdo até a formacao do

etanol anidro (Figura 7).

Cana de aglicar ! Pré-tratamento
Limpeza bagago h 4 Y

Hidrdlise | Produgdo de vapor

Y

Extracdo de aglcares

X

Tratamento do caldo »| Fermentacio |[€——
Destilagdo »| Desidratacdio [~ Etanol anidro

Figura 7: Fluxograma de uma unidade de producdo integrada de etanol de primeira e segunda
geracdo a partir da cana de agucar. Fonte: adaptacdo de DIAS et al. (2013).

O processo estudado € a fermentacdo continua com quatro biorreatores de mistura
perfeita em série. A simulagdo dindmica do processo foi implementada em ambiente MATLAB.
Neste estudo, foi considerada uma mistura de agicar proveniente da hidrélise da celulose do
bagaco da cana de acticar com o caldo de cana de agucar. A conversdo em etanol serd conduzida
pela levedura Sacharomyces cerevisae. Um conjunto de centrifugas divide o mosto fermentado
em duas fases: fase leve, enviada para a destilacdo; e a fase pesada, que é submetida a tratamento

acido, diluida em &4gua e reciclada para o primeiro fermentador (MELEIRO; VON ZUBEN;
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FILHO, 2009). O sistema escolhido foi baseado em um esquema de fermentadores em escala

industrial proposto por ANDRIETA (1994) (Figura 8).

Fa fo fermentadores

Cooler

tratamento acido

—
] | -

purga

centrifuga

]
vinho deslevedurado

Figura 8: Processo de fermentagdo continua com reciclo de células.

3.1. Determinac¢ao de parametros cinéticos

O modelo cinético no processo fermentativo considera trés relacdes principais: a taxa
de crescimento celular 1y, a taxa de consumo de substrato 7; e a taxa de produgdo de etanol r;,. A
taxa de crescimento celular € composta essencialmente por termos de inibi¢do pela concentracio
substrato, inibicdo pela concentracao de produto e inibi¢do pela concentracdo células (equagdo 7).

Existem diversas equagdes que representam cada um desses termos (ANDRIETA, 1994).

A equacdo utilizada na fermentacdo para a inibi¢do do crescimento celular é dada pela
alta concentracao de substrato sugerida por KELLER e DUNN (1978). A inibicdo pela
concentra¢do de produto € sugerido por LUONG (1985) e o termo de inibi¢do celular € baseado

na equagao sugerida por CHATTAWAY et al (1988).

dx S (1 P )T (1 X >X )
T, = —=1U — —
Tt T 4542\ Frax Xmax
1
ds Tx
= —_— = — 8
rS dt yX/S ( )
dpP Tx

"= E B Yx/p ©)



25

onde S € a concentracdo de substrato, u,,,, € a velocidade especifica de crescimento méxima do
microrganismo (h™!), ré o termo exponencial de inibicdo pelo produto, P,gx€ XmaxS30 a
concentracdo de etanol e a concentragdo de células onde o crescimento celular cessa,
respectivamente. K; a constante de afinidade e K; é a constante de inibi¢do pelo substrato em

g/L. Yx/s € yx/p s30 os rendimentos tedricos de substrato e etanol, respectivamente.

Os parametros cinéticos foram obtidos em experimentos realizados por HERRERA et
al. (2016), onde se utilizou a integracdo entre os processos 1G e 2G para a obten¢@o dos agtcares
e, posteriormente, uma fermentacao desses acucares em um processo de fermentagdo em batelada.
Como os parametros cinéticos variam de acordo com a temperatura (T) (ANDRIETA, 1994),
utilizou-se equagdes dependentes da temperatura para o ajuste dos parametros (eq. 10 e 11). A
Tabela 1 mostra o resultado do ajuste para cada parametro cinético do modelo feito por HERRERA

et al. (2016).
Equacdo de regressdo para os parametros cinéticos K, Umax, K1, Pnax» Xmax € T:

o(T) = e ebT oF (10)

Equacao de regressao para os parametros cinéticos yx € yx
S P

3 T
Y(T) = e%.eET" ef @ (11)
Equacao Parametro exp(a) b c exp(d) E f
@ Umax 26,732 -0,4139 -454,437 - - -
(0] Ks 42,500 -0,5291 -735,026 - - -
@ KI 34,436 -0,4743 -468,766 - - -
0] r 3,2319 -0,0751 -29,331 - - -
()] Pmax 25,089 -0,3136 -337,121 - - -
0 Xmax 18,501 -0,1913 -257,809 - - -
Y yx - - - -2,71221 -1,5.10° -8,09.10°18
S
Y yx - - - -2,22914 -5,24.10°° -6,54.10°"7
P

Tabela 1: Parametros do modelo do processo fermentativo de segunda geracdo (HERRERA et
al., 2016).
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3.2. Modelo matematico para o processo continuo de fermentacao

Os volumes dos fermentadores utilizados neste trabalho sdo: Vi = 210,374 m>, V, =
268,037 m>, V3 = 316,663 m>, V4 = 208,208 m°, operando com uma taxa inicial de reciclo de
células de 0,3, uma concentracdo de substrato de 180 Kg/m3 com uma vazao de alimentacdo de
100 m*/h. Estes valores de parAmetros foram baseados no trabalho de ANDRIETA (1994) onde
se estudou o processo de fermentacdo continua em escala industrial. A temperatura de operacao

de cada reator foi de 32,5°C. As equagdes 12 a 15 mostram o balanco de massa para o reator i:

e Balanco de massa global:

av,

Frin Fi_1—F (12)

Vale ressaltar que parai =1, F, = F, + F,., onde F, é a vazao de alimentacdo do

sistema e F, € a vazao de refluxo, como mostra a Figura 8.

e Balanco de substrato (S):

a(ViS)
Pra i—19i-1 — FiS; + ©V; (13)

e Balanco de etanol (P):

d(ViP;) _
dt

i-1Pio1 — FiPi + 1, V; (14)

e Balanco de células (X):

aviX; _
P i-1Xi-1 — FX; + rV; (15)

3.2.1. Balango de energia:

O processo fermentativo tem caracteristica exotérmica devido a reacOes do
metabolismo celular; esse calor gerado é considerado no modelo através do balango de energia.
Para a modelagem desta condi¢ao, considerou-se constantes as densidades dos fluidos, bem como
suas capacidades calorificas. Um maior detalhamento das deducdes das equacdes apresentadas
pode ser visto no trabalho de ANDRIETA (1994). A Figura 9 mostra de forma esquemadtica as

correntes relacionadas ao resfriamento do reator CSTR.
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Figura 9: Esquema das correntes do reator.

A Tabela 2 mostra os valores das constates referentes ao cdlculo do balanco energético

do processo.

Calor da reagdo -157,57 Kcal/h
Massa especifica do fluido refrigerante 950 Kg/m?
Capacidade térmi(.:a especifica do fluido 1 callg.°C
refrigerante
Coeficiente global de troca térmica 3500 Kcal/h.°C.m?
Massa especifica do fluido reagente 1000 Kg/m®
Temperatura do fluido refrigerante 28°C

Tabela 2: Constantes do balanco energético.

Vale ressaltar que a capacidade térmica do fluido refrigerante e do fluido reagente
permanece constante com as variacoes de temperatura. O modelo matemdtico do processo
fermentativo considerou o balango de energia para cada um os quatro reatores CSTR em série,

descritos pelas equacdes de 16 a 18.

e Balanco de energia para o fluido reagente nos reatores:

Para a massa especifica do fluido reagente (p) e sua capacidade calorifica (C,)
constantes tem-se que:

aviTy)

V,AH
o i—1Ti—1 — F;T; + Fc;(Tc; — T;) +

pCy

(16)
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e Balanco de energia para o fluido reagente nos trocadores de calor:

Considerando o volume do fluido reagente nos trocadores de calor constante, tem-se
que:

d(TCi) FCi UAl

=—Y(T. = Tc)) —
dt Vci( i~ Te) (Vcl-pCp

YLMDT, (17)

e Balanco de energia para o fluido de resfriamento nos trocadores de calor:

Considerando o volume de fluido de resfriamento constante:

d(Tj)
dt

i

V]ip]Cp])

Fji . .
= V—.(Tle —Tj) —( DT; (18)
Ji

onde i representa cada um dos quatro estidgios da fermentacdo, j e je representam o fluido de
resfriamento que chega e sai do trocador de calor respectivamente; ¢ € a constante reativa no
cooler; V € o volume do reator, T € a temperatura, P € o fluxo volumétrico; S, X e P sdo as
concentragdes do substrato, de células e de etanol respectivamente; p, C, € AH sdo pardmetros
fisicos do meio: Massa especifica, capacidade calorifica e entalpia da reacdo respectivamente. O

método de Runge-Kutta de quarta ordem foi utilizado como método de integracdo, com um passo

de 0.01.

3.2.2. Taxa de Reciclo

Como mostra a Figura 8, a corrente de reciclo apds o tratamento 4cido (F,.) se soma
com a corrente de alimentacdo (F,) para formar a corrente de entrada do primeiro fermentador
(F,). A taxa de reciclo é dada pela razdo entre Fy e F, (equacdo 19), o valor inicial para esta
varidvel foi de 0.3. ANDRIETA (1994) definiu este valor baseado nos processos de batelada
alimentada, nos quais o volume de fermento tratado € igual a aproximadamente 30% do volume
total do reator. Como dinamica do processo fermentativo € mais lenta que a unidade de tratamento

das leveduras no reciclo, o comportamento dindmico desta parte do processo € desprezado

(MELEIRO, 2002).

T—Fr 19
= (19)
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3.3. Analise dinamica do processo

Para entender melhor como as varidveis influenciam o processo de fermentacao, uma
andlise dindmica do processo foi feita simulando o modelo do processo implementado no software
MATLAB e seu cédigo de implementagdo estd apresentado no Anexo 1. Como varidvel
controlada, foi escolhida a concentracdo de etanol no vinho deslevedurado, pois esta varidvel
influenciard diretamente o processo de destilacdo posterior. Desta forma, a andlise dindmica da
fermentagdo sera feita de forma a identificar a varidvel manipulada que tenha o maior ganho em
relacdo a concentracdo de etanol de saida. Fazendo perturbacdes degrau de +10% na vazdo de

alimentacdo (F,) e da taxa de reciclo (T,.) t€ém-se a resposta dindmica mostrada na Figura 10.

65.5 |

65 1

Concentragéo de Etanol (g/L)

+10% em Tr

+10% em Fa

25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (h)

Figura 10: Perturbagdo da taxa de reciclo e na vazao de alimentacao.

A simulacdo em um intervalo de tempo de 60 horas, com o tempo de amostragem na
medig¢do das varidveis de 30 minutos. A perturbagdo foi aplicada apds atingir o estado estacionario,
em 30 horas de simulacdo. A taxa de reciclo apresentou uma maior influéncia sobre a varidvel
controlada com um ganho de 53,33, enquanto o ganho da vazao de alimentacdo sobre a varidvel
manipulada foi de 0,012. Além disso, alteracOes na vazao de alimentagdo depende diretamente das
etapas anteriores ao processo fermentativo, sendo assim, a taxa de reciclo fica definida como

varidvel manipulada do sistema de controle.

A varidvel distdrbio do processo escolhida foi a de agucares redutores totais (ART) de

entrada (S,) pois esta varidvel pode oscilar ao longo da operacdo da planta devido as etapas
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anteriores da planta. A Figura 11 apresenta resposta do sistema para uma perturbacdo degrau de

+10% e -10% na variavel distirbio S,.

7o

7o

65

-10%
+10%

Concentragéo de Etanol de Saida (g/L)

0 10 20 30 40 50 60 70 8O
Tempo (h)

Figura 11: Perturbagdo na varidvel distirbio do processo fermentativo Sj.

A Figura 11 mostra que a varidvel distirbio escolhida também possui influéncia

considerédvel sobre o processo, tendo um ganho em torno de 0,344.

3.4. Conclusoes

Neste capitulo foi estudado o modelo matematico do processo fermentativo, bem como
sua andlise dindmica e defini¢io das varidveis manipuladas, controladas e disturbios do processo.
A simulacio dindmica do modelo fenomenolégico da fermentacdo mostrou que a taxa de reciclo
possui maior influéncia sobre a concentracdo de etanol de saida se comparado com a vazdo de
alimentacdo, sendo assim escolhida como varidvel manipulada do processo. Além disso, a
concentracdo de substrato na alimentacdo ficou definida como sendo a varidvel disturbio. Esta
varidvel serd importante no estudo de problemas de controle do tipo regulador da fermentacao,

estudados no Capitulo 5.
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Nomenclatura do modelo

Capacidade térmica especifica do fluido reacional (cal/(g.°C))
Vazio de alimentacio depois do reciclo (m?/h)

Vazio de alimentacdo antes do reciclo (m>/h)

Vazdo de reciclo (m*/h)

Constante de inibicao pelo substrato (g/L)

Constante de afinidade pelo substrato (g/L)

Diferenca média logaritmica do trocador de calor i

Concentragdo de etanol onde termina o crescimento celular (g/L)
Concentragdo de substrato na alimentagado (g/L)

Taxa de reciclo

Volume do reator i

Concentragdo de células onde termina o crescimento celular (g/L)
Taxa de producdo de etanol (g/(L.h))

Velocidade de consumo de substrato (g/(L.h))

Taxa de crescimento celular (g/(L.h))

Velocidade especifica de crescimento maxima do microrganismo (h™!)
Rendimento tedrico de etanol

Rendimento tedrico de biomassa

Entalpia de reacdo (Kcal/Kg)

Concentragdo de etanol (g/L)

Concentragdo de substrato (g/L)(ART)
Temperatura do meio reagente (K)
Concentragdo de células (g/L)

Constante de reacao no trocador de calor
Indice identificador do reator (1ad)

Fluido de resfriamento de saida

Fluido de resfriamento de entrada

Termo exponencial de inibi¢cdo pelo produto
Massa especifica do fluido reacional (Kg/m?)
Calor especifico do meio reacional
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CAPITULO 4

4. PROCESSO DE DESTILACAO ETANOL-AGUA

Modelo matematico do processo de destilacio

Na modelagem do processo de destilacdo, considerou-se duas colunas de destilacio

bindria para a separacdo da mistura etanol/dgua (Figura 12). A alimentacdo da coluna 1 ocorre no

estdgio ny = 5, a qual a composi¢do da mistura corresponde a saida do processo fermentativo

anterior. A secdo de retificacdo possui um refluxo, o qual é fornecido por um condensador total e

a secdo de esgotamento possui um refervedor parcial. A vazdo de destilado da coluna 1 (D1)

corresponde a entrada da destilacdo 2 (F2) e a fracdo de etanol na corrente de destilado da primeira

coluna (fxI) corresponde a fracdo de entrada na destilacdo 2 (z2). Ambas as colunas foram

baseadas no modelo validado por SODRE et al. (2000) para destilagdo bindria.

Destilagio 1

) l_ Lrl

4}

fx1=z2
Di=F2 i

Destilagio 2

-

_ T =,
et fu2
02
V1
1
=
| I Y .. apad
B |f—
1
i
L) S
r._l
T B2

Figura 12: Processo de destilag@o binéria.
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Ambas as colunas possuem 7 estdgios de equilibrio e 1 estdgio representando o

condensador total. Para a modelagem do processo de destilagdo, foram considerados os balangos

de massa e de energia descritos pelas equagdes 20 a 31:

4.1.1. Balango de massa e componente:

e No estdgio n:

M,
dt =Lyt Vo1 —Lp—V,
dM,x,
dt = Lpy1Xn41 + Vao1Yn—1 — Lpxp — Vo
e No estagio de alimentacio nf:
dMnf
dt = F+Lypiq+Vipoa — Ly — Viy
dMnfxnf
Qa2 Fzg + Lysy1Xnpe1 + Vig—1Ynf—1 — LngXng — VagYns
e No refervedor, primeiro estagio (n = 1):
v —B
dt - 2 1
dM;x,
dt = Lyx; —Viy1 — Bxp
e No condensador, ultimo estagio (n = N):
dMy
ar -~ v he b
dMpyxy

dt = Vn-1Yn-1 — LyXy — Dxp

4.1.2. Balango de energia:

(20)

(21

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

A vazdo de alimentacdo e a vazdo de refluxo sdo sub-resfriadas, portanto modelo

considera a condensagdo do vapor que ascende a coluna através dos balancos de energia em cada

estagio n.
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e No estdgio n:

dM,h,
dt = Lpt1hnys + VioaHyy — Lyhy — Vi Hy (28)
e No estdgio de alimentacdo n = nf:
dMphy ¢
o Fzg + Lygyihnper + Vap—1Hup—1 — Lyghng — VipHyy (29)
e No refervedor, primeiro estagio (n = 1):
dM;h,
dt - Lzhz + V1H1 - BhB + QR (30)

onde B € a vazdo molar do produto de base e hg sua entalpia; Q representa a taxa de calor
fornecida pelo refervedor.
e No condensador, ultimo estdgio (n = N):
dMyh,
dt

onde D € a vazdo molar do produto de topo e hp sua entalpia; Q. representa a taxa de calor

= Vy-1Hy-1 + Lphp — Dhp — Q. (31)

removida pelo condensador; M,, representa o retido de liquido no estdgio n; V,, representa a vazao
de vapor no estdgio n; x, € a fracdo molar da fase liquida e y,, da fase vapor no estidgio n; h e H
representam a entalpia em base molar da fase liquida e da fase vapor respectivamente € z € a
fragdo de etanol na alimentacdo. L, € o fluxo de liquido que escoa do estagio n para o n-1. O

calculo de L,, pode ser feito através da equagdo 32:
1
L, = ;(Mn — M) (32)

onde M, € o retido inicial de cada estagio. O valor parametro o = 0.1 foi obtido no trabalho de
SODRE et al. (2000), que validou experimentalmente o modelo da coluna de destilacdo utilizado.
A vazdo de alimentacdo e a vazdo de refluxo sdo sub-resfriadas, portanto o modelo considera a
condensacdo do vapor que ascende a coluna através dos balancos de energia.

O vapor gerado pelo refervedor é uma funcdo da composicdo da mistura e da
alimentacdo de vapor na sua serpentina. A equagdo foi obtida através de uma regressao linear e
comparada com o processo real (SODRE et al., 2000) como mostra a equacdo 33. Este ajuste é
necessdrio, pois a varidvel manipulada na base da coluna € a alimentagao de vapor (utilidade) no
refervedor (1), sendo necessdria a conversao para o vapor que ascende no interior da coluna (V}.).

V., = 0,0066.V, + 0,1426x1000 (33)
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4.1.3. Relacbes de equilibrio liquido vapor

Para o cdlculo do equilibrio liquido-vapor da coluna, utilizou-se a lei de Raoult e a lei
de Dalton. A lei de Dalton diz que a soma das pressoes parciais de cada componente da mistura
equivale a pressao do sistema (equagao 34). Na lei de Raoult, a pressao parcial de cada componente
em uma solucao ideal € dependente da pressao de vapor dos componentes e da fracdo molar dos

mesmos (equacdes 35 e 36).

Piotar = Petanot + Pégua (34)
Petanot = Peotanol- Xetanol (35)
Pégua = Péogua-xégua (36)

onde P° representa a pressdo da substincia pura e x a fragdo liquida de cada componente. Para

uma destilacdo bindria:

Xetanol T Xagua = 1 (37)

Yetanol T Yigua = 1 (38)

onde y representa a fracdo de vapor de cada componente. A partir da Lei de Dalton e de Rault é
possivel obter a fracdo molar de etanol nas fases liquida (Xgtano1) € Vapor (Vetanor) usando a

pressdo de vapor saturado de cada componente e a pressao total do sistema (eq. 39 e 40):

o
_ Peotar — Pégua
Xetanol = PO — po (39)
etanol dgua
o
_ Petanol' Xetanol 40
Yetanol = ( )

P total

Os valores de Pgyqno; € Pigyq s30 fungdes da temperatura (T) do sistema e podem ser

obtidos pela equacdo de Antoine (equagdo 41).

By

é)tanol = Ay — Ci+T(K) (41)
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A Tabela 3 mostra os valores das constates de Antoine usados no modelo:

Constante Etanol Agua
Ay 18,9119 18,3036
B, 3803,98 3816,44
Ca -41,68 -46,13

Tabela 3: Constantes de Antoine para etanol e dgua (K).

Vale ressaltar que existem outros métodos de célculo do equilibrio liquido-vapor,
como, por exemplo os métodos NRTL e UNIQUAC, os quais fazem uma melhor aproximagdo da
mistura real entre o etanol e d4gua. O Apéndice A apresenta as varidveis do processo no estado

estacionario.

4.2. Analise dinamica do processo de destilagao

No processo de destilacdo estudado, a vazdo de alimentacdo depende diretamente do
processo anterior, ndo podendo entdo ser utilizada como varidvel manipulada. Desta forma, a razdo
de refluxo e a vazdao molar de alimentacdo de vapor no refervedor sdo as possiveis varidveis
manipuladas das torres de destilacdo. As Figuras 13 e 14 apresentam o efeito da razao de refluxo
e da vazdao molar de alimentacdo de vapor no refervedor sobre a varidvel controlada,
respectivamente. As simulacdes foram feitas em ambiente MATLAB e o c6digo do modelo das

destilacdes (assim como o da fermentacdo) € apresentado no Anexo 1.
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Figura 13: Efeito da razdo de refluxo sobre a varidvel manipulada.
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Figura 14: Efeito da vazdo molar de alimentacdo de vapor no refervedor sobre a variavel

manipulada.

A razdo de refluxo apresentou um ganho igual a 0,34, superior ao da alimentacdo de
vapor que apresentou um ganho de 0,2, tendo assim maior influéncia sobre a varidvel controlada.
Além disso, a razdo de refluxo apresentou uma resposta mais rdpida se comparada com a
alimentacdo de vapor no refervedor, sendo assim escolhida como varidvel manipulada da primeira
destilacdo. Como ambas as torres de destilagdo utilizam o mesmo modelo fenomenoldgico, a

destilacdo 2 também utilizara a razdo de refluxo como varidvel manipulada. Para analisar o efeito
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da destilacdo 1 sobre a destilagdo 2, foi considerado um degrau de -60% na vazdo do destilado

(D1) da coluna 1 (Figura 15). A alteracdo em D1 foi feita de forma indireta pela razao de refluxo.

[N
o
)
p=rd

2537

25291

Vazdo do Destilado (m3/h)
5
Vazdo do Destilado (m°/h)

25 . - : 25.28 ; !
20 25 30 35 40 25 30 35 40

Tempo (h) Tempo (h)

(a) (b)
Figura 15: Perturbacido degrau na vazao de destilado da coluna 1 (a) e seu efeito sobre a vazao do
destilado na coluna 2 (b).
A Figura 15 mostra que uma mudanca da vazdo do destilado da coluna 1 gera uma
mudancga da vazdo do destilado da coluna seguinte. Como consequéncia, a fracdo de etanol de

saida de cada destilacdo também se altera, como mostra a Figura 16.
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02271 0281

02r 0271
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Fragdo molar no Destilado (x;2)

0.14

Fragdo molar no Destilado (x;1)

25 30 3 40 024 0 s 0
Tempo (h) Tempo (h)
(a) (b)
Figura 16: Efeito da mudanca da vazdo de destilado sobre a destilac@o 1 (a) e sobre a destilacdo
2 (b).

A atuacdo do controlador sobre a razdo de refluxo da primeira destilagc@o acarretard em
uma mudanca da vazao de destilado, tendo um efeito direto sobre o processo seguinte, 0 que mostra

a necessidade de uma estratégia distribuida de controle.
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4.3. Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado o modelo fenomenoldgico para os processos de
destilacao utilizados no estudo. A razao de refluxo foi escolhida como a varidvel manipulada para
as duas colunas de destilagdo por ter uma maior influéncia sobre a concentracao de etanol de saida.
Além disso, uma andlise dindmica do processo foi apresentada para verificar a intera¢ao entre os

processos e justificar a utilizagdo do uma estratégia distribuida de controle.

4.4. Nomenclatura do modelo

hp Entalpia do produto de topo (KJ/mol)

o Constante hidrdulica

n Estagio da coluna de destilagao

T Temperatura (K)

H Entalpia da fase vapor (KJ/mol)

D Vazao do produto de topo (Kmol/h)

h Entalpia da fase liquida (KJ/mol)

Zs Fracdo de etanol na alimentacio

Vn Fracdo molar da fase vapor

Xn Fracdo molar da fase liquida

V, Alimentac¢do de vapor (utilidade) no refervedor(Kmol/h)
|74 Vazao de vapor no estagio 1 (Kmol/h)

V, Vazao de vapor no estagio n (Kmol/h)

Q. Taxa de calor removida pelo condensador (KJ/(Kmol.h))
P° Pressdo de vapor saturado (KPa)
M, Retido de liquido no estigio n(Kmol)
M, Retido inicial de cada estdgio (Kmol)

L, Fluxo de liquido que escoa do estagio n (Kmol/h)
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CAPITULO 5

5. CONTROLE MPC NO PROCESSO FERMENTATIVO

Este capitulo apresenta a implementac¢ao de um controle preditivo baseado em modelo
neural em um processo de fermentagdo continua descrito no Capitulo 3. Mostra-se também a
metodologia utilizada para a implementacao do MPC no sistema, além de apresentar a resposta do

controlador quando sujeito aos problemas servo e regulador.

5.1. Introducao

A operagdo de fermentacdo estd entre os processos que possuem maior dificuldade de
operacdo e controle em uma industria quimica. Desta forma, um controle eficiente se faz

necessdrio para melhorar a resposta dinamica do processo.

Para a implementacdo do controle MPC do processo fermentativo, seguiu-se algumas
etapas essenciais. Primeiramente, escolheu-se quais as varidveis manipuladas, controladas e os
distarbios que influenciam o processo. A varidvel manipulada € a varidvel que o controlador utiliza
utilizar para manter a varidvel controlada no valor de referéncia (set-point). Depois disso, na
segunda etapa, analisou-se a dindmica do processo através do modelo fenomenoldgico para
identificar suas limitagdes operacionais. Estas limitacdes serdo aplicadas a rotina de otimizacao do

controlador.

A terceira etapa € a geracdo do modelo neural a partir do modelo fenomenolégico,
neste caso representando uma planta real. Este modelo neural deverd obedecer as restrigoes
operacionais além de representar satisfatoriamente o processo. Por fim, a quarta etapa é a
simulacdo da planta para a determinacao e andlise da “performance” do controlador MPC quando

sujeito a perturbagdes, comparando-o com o controle PID.
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5.2. Escolha das variaveis

No processo fermentativo descrito no capitulo 3 tem-se diversas varidveis de saida e
de entrada que podem ser escolhidas como varidveis controladas e manipuladas. Porém, deve-se
escolher varidveis que permitam um controle eficiente e que, quando se implementa o controle

distribuido, precisa-se de varidveis que mais influenciam o processo como um todo.

A varidvel controlada escolhida foi a concentracdo de etanol no vinho deslevedurado
(Figura 8) pois é o produto de interesse e de influencia diretamente o processo de destilagdo
seguinte. A taxa de reciclo foi escolhida como varidvel manipulada por ter grande influéncia sobre
a variavel controlada escolhida. Ja o disturbio do processo fermentativo pode ser feito através da

concentracdo de substrato na alimentacao.

5.3. Limitacoes do processo

A definicdo das limita¢Oes do processo foi feita através da simulacdo, com variacoes
da varidvel manipulada e nos disturbios de forma a obter valores maximo e minimos das variaveis

de saida. A Tabela 4 mostra os valores médximos e minimos para cada variavel.

Variavel Minimo Maéximo
Varavel Manipulada Taxa de Reciclo 0.1 0.6
Variavel Distdrbio Concentracdo de Substrato (g/L) 170 190
Variavel Controlada Concentragdo de Etanol (g/L) 44.2 73.5

Tabela 4: Limites do processo de fermentagao

Os limites apresentados na tabela 4 foram utilizados na simulacido do processo, com
um tempo de amostragem de 30 minutos. Os dados da simula¢ao foram utilizados na obtengdo do
modelo neural. Vale ressaltar que as limitagdes obtidas foram baseadas nas simulacdes feitas a

partir do modelo do processo, respeitando os limites operacionais.

5.4. Modelo neural da fermentacao

Para a geracdo do modelo neural, utilizou-se os modelos do tipo NNARX (Neural
Nonlinear Auto Regressive Exogenous Inputs), uma metodologia de geracdo de modelo de

predi¢do que utiliza os proprios dados de saida do sistema como entrada do treinamento da rede
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neural. Os modelos NNARX sdo baseados em tempo discreto e utilizam valores passados de saida
e de entrada para obter valores de saidas futuros (MELEIRO; VON ZUBEN; FILHO, 2009).
Essencialmente, os dados de simulagao foram utilizados para o treinamento da rede neural que,
posteriormente, foi utilizada como modelo de predi¢io no MPC do processo fermentativo. De

forma genérica, a representacdo do modelo NNARX pode ser descrita como:

y(k+1) = f(y(k),y(k — 1), .., y(k = n),u(k), u(k — 1) ...,u(k —n),d(k),d(k
- 1),..,d(k —n)) (42)

onde y, u e d sdo a saida, a varidvel manipulada e a varidvel distirbio respectivamente e k é o
instante de tempo discreto. Para o processo fermentativo, podemos representar o modelo NNARX

como mostra a equacao 43:
P(k+1) = f(P(k),P(k — 1), T,(k),So (k)) (43)

onde P € a concentracdo do etanol na saida do dltimo fermentador, T, € a taxa de refluxo, Sy¢€ a
concentracdo de substrato na entrada e k € o instante de tempo discreto. Ou seja, a entrada do
modelo neural serd P(k), P(k — 1), T, (k) e Sy(k) e sua saida é o valor de concentracdo do

substrato um instante de tempo futuro P(k + 1). Um esquema da rede neural € mostrado na Figura

17.
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Figura 17: Esquema de rede neural do processo fermentativo.

Para o treinamento da rede, utilizou-se uma simulacdo do processo fermentativo
durante dez mil horas de operacao. As varidveis de entrada T, e S, receberam variacdes randomicas
em intervalos de tempo de 20 e 50 horas respectivamente. Este intervalo entre as perturbagdes se

justifica pelo fato de o processo fermentativo estudado apresentar um tempo de acomodacao de,
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aproximadamente, 20 horas. As Figuras 18 e 19 mostram as mudancas feitas nas varidveis de

entrada T;- e Sy, enquanto a Figura 20 mostra o efeito dessas mudancas sobre varidavel de saida P.
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Figura 18: mudancgas randdmicas na taxa de reciclo (T;.).
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Figura 19: mudancas randdmicas na concentragdo de substrato de entrada (Sy).
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Concentracdo de etanol P
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Figura 20: Saida P resultante das mudancas em S, e 7.

Para o treinamento da rede feedforward do tipo NNARX, normalizou-se os dados
acima para valores entre -1 e 1, de forma a melhorar o desempenho do treinamento da rede neural.
A tabela abaixo mostra o parametro de “performance” pela média do quadrado dos erros MSE
para diferentes nimeros de neur6nios na camada intermedidria. No treinamento da rede foi
utilizada a Regularizacdo Bayssiana (com ¢ = 0,005) e o método de Levenberg-Maquardt
(MORE, 1977). Dos dados simulados 70% para foi para o treino, 15% para o teste e 15% para a

validacao.

O nimero escolhido foi de 5 neurdnios na cama intermedidria, tendo em vista que
acima disso a rede comeca a apresentar caracteristica de overfitting, o que aumenta o MSE e
diminui o potencial de predi¢do do modelo. A Figura 21 mostra o MSE para diferentes nimero e

de neurdnios.
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13T b

11F L 1

MSE

09 ® T

07 : . : L L J L \ \ \ :
0 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20

Numero de Neurbnios
Figura 21: MSE para diferentes nimeros de neurdnios na camada intermedidria.
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De acordo com MELEIRO (2002), uma forma eficiente de analisar a rede neural do
tipo NNARX ¢ através da simulacdo recursiva. A Figura 22 mostra a simulagao recursiva realizada

em um intervalo de tempo de 500 horas para a rede treinada com 5 neur6nios.

0.6 T T T T T T T T T

0.4 r_\ -

0.2 i
| /’»\\\’ —/
02 Simulagéo Recursiva | |

— — —Saida do Processo

Centracéo de Etanol Nomalizada

0 50 100 150 200 260 300 350 400 450 500
Tempo (h)

Figura 22: Simulacdo recursiva para a andlise do modelo neural da fermentacao.

A anélise da simulacdo recursiva é importante para verificar a capacidade do modelo
em prever a saida do processo utilizando apenas valores iniciais de entrada e a saida da rede como
dados de simulagao (MELEIRO, 2002). A Figura 22 mostra que a rede neural conseguiu fazer a
predi¢do da saida do processo em um tempo futuro de 500 horas, com um MSE de 7,14x107,

sendo suficiente para a utilizagdo como modelo de predi¢dao no controle MPC.

5.5. Implementacio do controlador no processo de fermentacao

A implementacao do controle preditivo foi feita utilizando o modelo neural obtido na
secdo 5.4. O modelo apresentou resultados satisfatérios na anélise através da simulacdo recursiva
e no critério de desempenho (MSE) durante o treinamento. A Figura 23 mostra um fluxograma da

proposta de atuagao do controle MPC no processo de fermentacao.



46

Rotina de Otimizacio

—— —— —_—

Diferenca entrea | o I Envia agdo de
trajetéria sugerida controle em TT
& minima? I ao processo

Caélculo da Fungéo Nio

Leit: de P
eltura ce Obijetivo

Sugestdo de T

predicdo

Trajetéria
sugerida

I
I
I
Modelo de I
I
I
I
I

Figura 23: Esquema de funcionamento do controle preditivo baseado em modelo.

O controle se inicia com a leitura da varidvel de saida do processo, que € a
concentracdo no vinho deslevedurado. Esta leitura € enviada a rotina de otimizacao, onde calcula-
se o valor da funcdo objetivo. Através de um valor inicial da varidvel manipulada T, o modelo de
predicdo gera uma trajetéria em um intervalo de tempo futuro definido pelo horizonte de predicao
N,,. A trajetdria sugerida € comparada com o set-point e a procura de valores de T;. continua até
que esta diferenca entre elas seja minima. O método de busca utilizado no MPC foi o método do
ponto interior. Com isso, a primeira acdo de controle encontrada pela rotina de otimizagdo é

enviada ao processo.

Esta acdo se repetird a cada instante de tempo, aplicando assim o horizonte de movel
ao processo (CHRISTOFIDES; SCATTOLINI; MU, 2013). O tamanho da trajetoria sugerida
(Figura 18) € dado pelo pardmetro chamado de horizonte de predi¢do (N,), o qual deve ser
escolhido de acordo com dindmica do processo. Em outras palavras, o horizonte de predi¢ao
especificard quando tempo no futuro que o modelo de predi¢do ird simular recursivamente o

processo. A func¢do objetivo controlador MPC para a fermentagdo € representada pela equacgao 44.

Ny N.

minj(uw) = @ ) (Piri = set)” + f ) (AT,)? (44)

sujeito a:

01<T, <06
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A Figura 24 mostra o comportamento da resposta do processo fermentativo e das acoes

do controlador para diferentes valores de N,,.
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Figura 24: Resposta do sistema (a) e acao de controle na taxa de refluxo (b) para
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A Figura 24 mostra que para valores de N,, inferiores a 5, o sistema se torna cada vez
mais oscilatorio e atinge a instabilidade quando N,, € menor ou igual a 2. O valor ideal para ser
utilizado no horizonte de predicao € a partir de 10 por ter um menor tempo de acomodagao e menor
atuacdo na varidvel manipulada. Isso ocorre porque a dindmica do processo fermentativo € lenta,
sendo necessario uma predi¢do maior no tempo. Valores superiores de 20 para o horizonte de
predi¢do passam a ter uma resposta parecida, porém, a medida que se aumenta N,, aumenta
também o esfor¢o computacional, sendo assim o valor de N,, entre 10 e 20 mais indicados para

este processo.

Outro pardmetro a ser sintonizado no MPC é o horizonte de controle N,. Este
parametro define quantos valores futuros da varidvel manipulada serdao sugeridos pelo otimizador
de forma a encontrar a trajetoria 6tima do sistema. Portanto, quando maior o valor de N,,, maior o
nimero de varidveis a ser otimizada, consequentemente, maior a complexidade e esforco
computacional para atingir o valor 6timo. A Figura 25 mostra a resposta do sistema para diferentes

valores de horizonte de controle N,,.
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Figura 25: Efeito do horizonte de predi¢do no controle MPC da fermentacao.
Para de N,, acima de 1, a acdo de controle torna a saida do processo instavel. Isto ocorre
porque o treinamento da rede ndo conseguiu predizer mudangas a cada instante de tempo na
varidvel manipulada, mas apenas mudangas degrau com um intervalo de tempo de 20 horas. Sendo

assim, o horizonte de controle utilizado para o processo de fermentacdo foi igual a 1.

Esta andlise foi feita com a aplicacdo da acdo de controle em cada instante de

amostragem do processo (30 min). Entretanto, deve-se procurar reduzir a0 maximo as acoes do
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controlador para evitar desgastes de equipamentos. A Figura 26 mostra a resposta para a a¢ao do

controlador MPC discretizado em diferentes intervalos de tempo d.
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Figura 26: Resposta do sistema (a) e acao de controle na taxa de refluxo (b) para diferentes
intervalos de discretizagdo na a¢do do controlador.

A Figura 26 mostra que ao se usar um intervalo de discretizacdo acima de 10h, a

resposta do sistema se torna instdvel. Para valores entre 1 e 5 horas, o sistema ficou estdvel e

conseguiu atingir o set-point. Porém, para uma melhor margem de seguranga na estabilidade do

processo, serd utilizada uma discretizacdo de 1 hora na acdo do controlador. Portanto, a

configuracdo escolhida para o controlador MPC do processo fermentativo € mostrada na Tabela 5.
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Horizonte de predig¢ao (N,,) 10h
Horizonte de controle (N,) 1
Intervalo de discretizacdo 1h
Penalizagao pelo erro (a) 1

Penalizacdo pela acdo de
controle (f)
Tabela 5: Configuragdo do MPC para o processo fermentativo.

0,001

Para comparar com o controle MPC, implementou-se o controlador Proporcional-
Integral-Derivativo ao processo fermentativo. Com o erro e(t) sendo a diferenca entre a varidvel
controlada e o set-point, a representacio da acio de controle na sua forma continua pode ser dada

pela equacdo 45.

0
1
acaoPID = K, | e(t) + X fe(t)dt + K,

l
— 00

de(t)
dt

(45)

onde K,, K; e Kysdo as constantes proporcional, integral e derivativa do controle PID,

respectivamente.

Para a implementacido no modelo, foi utilizado a forma digital do controle PID. Esta

forma pode ser expressa pela equacdo 46.

: (46)

K
acdoPID = K, <e(k) + Kil Z e(k).d + K, e(k—1) + e(k)>
k—ti
onde k é o instante de tempo discreto, d € o periodo de discretizacdo e ti é o tempo de integracio.
Para a sintonia dos pardmetros do controlador, utilizou-se o0 método do ganho critico de Ziegler-
Nichols. Primeiramente desligou-se a acdo integral e derivativa do controlador e aumentou-se o
ganho K, do processo em malha fechada até€ que se atingisse a instabilidade mostrada na Figura

27.
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Figura 27: Determinacio do ganho critico do processo fermentativo.

O sistema atingiu comportamento oscilatério quando K, = K, = 0,0029. O periodo

critico do sistema em malha fechada foi P. = 26h. A determinagdo dos parametros do controlador

¢ dada pela Tabela 6.

Controlador K, K; K;
P 0,5K, 00 0
PI 0,45K, (1/1,2)P, 0

PID 0,6K, 0,5F, 0,125P,

Tabela 6: Sintonia dos parametros do controlador.

Com a aplicacdo do método de Ziegler-Nichols, obteve-se os ganhos do controlador
onde Kp = 0,0012, K; = 20 e K; = 2. Vale ressaltar que este método oferece uma estimativa
inicial dos valores, os quais foram alterados de forma a se obter uma resposta mais satisfatoria
para o controle PID. A Figura 28 mostra a comparagdo entre o controle MPC e PID para um
problema servo, onde se alterou o set-point do processo de 65,8 para 62 g/L no instante t = 30h.
A Figura 29 apresenta a resposta do processo para um problema regulador, fazendo alteragao na

variavel distirbio Sy= 190, 165, 185 nos instante de tempo t = 30,150 e 300h respectivamente.
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Figura 29: Comparacdo entre o controle MPC e PID para o processo fermentativo para o
problema regulador.

As Figuras 28 e 29 mostram que o controle MPC apresentou uma melhor performance

se comparado com o PID. O controle MPC apresentou um tempo de acomodac¢do de 20 horas,

enquanto o PID levou em média 90 horas para atingir o novo estado estaciondrio. Além disso, o

sobressinal mdximo para o problema regulador do MPC foi de 0,2, enquanto para o PID ficou

entre 2 e 5. Entretanto, na primeira perturbacdo do problema regulador (Figura 29) houve um

pequeno desvio do set-point de 0,12. Este desvio ocorreu devido a uma possivel “fragilidade” do

modelo de predicdo para este ponto de operacdo em especifico, o que pode ser resolvido com o

retreinamento da rede neural.
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5.6. Conclusoes

Este capitulo apresentou a metodologia de implementacao, configuracao e sintonia dos
controladores MPC e PID para o processo de fermenta¢do, bem como o treinamento do modelo de
predi¢do do controlador MPC. Na comparagio entre as performances do PID e do MPC, o MPC
apresentou um melhor desempenho em malha fechada para o processo fermentativo. No préximo

capitulo serd apresentado o controlador para o sistema de destilagdo.
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Capitulo 6

6. CONTROLE MPC NO PROCESSO DE DESTILACAO

6.1. Introducio

O processo de destilagdo estd entre os processos industriais que mais consomem
utilidades como a energia térmica na forma de vapor para o funcionamento do refervedor, bem
como energia utilizada no resfriamento do fluido do condensador. Portanto, é essencial um
controle que supra as necessidades operacionais, mantendo o consumo minimo de utilidades

possivel e maxima estabilidade do sistema.

De forma analoga a implementacdo do MPC na fermentagdo, na destilagdo também
se seguiu as quatro etapas: escolha das varidveis manipuladas, controladas e varidveis distirbio;
identificacdo das limitagdes operacionais; obtencdo do modelo neural e configuracdo do
controlador. O processo de destilagcdo da planta estudada € composto por duas torres de destilacao,
onde o produto de topo da primeira destilagdo alimenta a segunda coluna de destilagdo, tal como

descrito no Capitulo 4.

6.2. Escolha das variaveis

Como varidvel controlada foi escolhida a frac@o de etanol na saida de topo x4 (vol./vol.)
em ambas as destilagdes. A razdo de refluxo RR dada pela equagdo 47 foi escolhida como varidvel

manipulada, pois possui influéncia direta com a varidvel controlada.
RR = — (47)

onde Lr € a vazdo de refluxo e D € a vazdo de destilado. Como varidvel distirbio da primeira
destilacdo, foi utilizada a fracdo de etanol de entrada e a vazdo de alimentacdo. A segunda
destilacdo, por sua vez, tem como varidveis distdrbio a fracdo etanol de alimentacio e a vazdo do

destilado D da primeira coluna.
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6.3. Limitacoes do processo

A defini¢do das limitagdes do processo ocorreu através da simulagdo do modelo
fenomenoldgico, com variacdes da varidvel manipulada e nos distdrbios de forma a obter valores
maximo e minimos das varidveis de saida, assim como feito no processo de fermentagdo. Assim
como no processo de fermentacao, as limitagdes do processo foram baseadas nas simulagdes do
processo e nas perturbagdes randomicas feitas para se determinar o range de operagdo de ambas

as colunas de destilacao

Variavel Minimo Maximo
Varavel Manipulada Razao de Refluxo RR 0.1 0.9
Variavel Distirbio 1  Fracdo de etanol na alimentagdo z1 ~ 0.052 0.073
Variavel Distiarbio 2 Vazio de alimentagdo (m>/h) 100 170
Variavel Controlada Fracdo de etanol saida x, 0.07 0.52

Tabela 7: limites do processo para a coluna de destilacdo 1.

Variavel Minimo Maximo
Varavel Manipulada Razdo de Refluxo RR 0.1 0.9
Variavel Distirbio 1  Fracdo de etanol na alimentacio z2 0.1 0.52
Variavel Distarbio 2 Vazdo de alimentac¢do (m*/h) 12.2 86.6
Variavel Controlada Fracdo de etanol na saida x,4 0.12 0.92

Tabela 8: limites do processo para a coluna de destilacao 2.

Os valores das limitagdes das varidveis para as duas colunas de destilagdo estdo
apresentados nas Tabelas 7 e 8. Estes valores foram obtidos na simulagcdo do processo durante
10000 horas, com um tempo de amostragem 30 minutos, assim como na fermentagcdo. Na coluna
1 as variagOes concentragcdo de etanol na alimentagdo x,; e vazao de alimentacao sio oriundas dos
distdrbios ocorridos na fermentacdo. Assim como a fragao de alimentacdo e a vazao de alimentagao

da coluna 2 sdo consequéncias das varia¢des ocorridas na destilacdo 1.
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6.4. Modelo neural da destilacao

Assim como na fermentacdo, o modelo neural implementado para o processo de
destilacdo foi o modelo NNARX. Os dados usados no treinamento da rede neural da destilacdo 1
estdo apresentados nas Figuras 30 a 33 e os dados da destilacdo 2 s@o mostrados nas Figuras 34 a
37. As perturbacdes foram geradas de forma randdmica a cada 8 horas nas varidveis manipuladas
e 10 horas nas varidveis distirbio. A diferenca na frequéncia das mudangas ocorre devido a

necessidade de ndo sobrepor as respostas resultantes dessas alteragoes.
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Figura 30: perturbacdes randomicas na razdo de refluxo para a destilagdo 1
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Figura 31: VariacOes da fracdo de etanol na alimentacdo da destilacdo 1.
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Figura 33: Resposta do sistema na fracdo de etanol de saida as perturbac¢des randdmicas.
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Figura 32: Variagcdo na vazao de alimentacdo de destilagdo 2.
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Figura 34: perturbacdes randdomicas na razao de refluxo para a destilacdo 2.
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Figura 35: VariagcOes da fracdo de etanol na alimentacao da destilagdo 2.
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Figura 36: Variacdo na vazdo de alimentagdo de destilacio 2.
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Figura 37: Resposta do sistema na fracdo de etanol de saida as perturbacdes randomicas.
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Com os dados anteriormente mostrados treinou-se as redes neurais referentes a cada
umas das colunas de destilacdo e a Figura 37 mostra o MSE quando se aumenta o nimero de
neuronios. Como critério de performance utilizou-se o MSE e 20% dos dados apresentados foram

utilizados para o teste de validacdo das redes neurais.
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Figura 38: Relacdo entre o nimero de neurdnios € MSE para a destilagdo 1 (a) e 2 (b).

Para ambas as destilagdes, utilizou-se 5 neurdnios, onde se obteve valores de MSE
inferiores a 10~ além de ndo apresentar overfitting. A simulagio recursiva de ambos os processos

€ mostrada na Figura 38 para a destilacdo 1 e na Figura 39 para a destilagado 2.
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Figura 40: Simulagao recursiva para a destilacao 2

As Figuras 38 e 39 mostram que as redes neurais predizem de forma satisfatéria tanto
dindmica da destilacdo 1 como a da destilacdo 2, apresentando um MSE inferior & 10 para a
simulacdo recursiva. Desta forma, os modelos de predi¢do foram capazes de predizer de forma

satisfatoria ambos os processos de destilacao e foram utilizados nos controladores MPC.

6.5. Implementacao do controlador no processo de destilacao

A equacdo 48 mostra o problema de otimizacdo do controlador MPC para a destilacao

1, enquanto a equagdo 49 representa 0 mesmo problema para a destilagdo 2.

NLV Ny

min J(u) = aZ(xdl',H_i — set)? + ,BZ(ARRl)Z (48)
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sujeito a:
0,1<RR1<09
Ny

Ny
minJ(u) = aZ(de’kﬂ- —set)? + B Z(ARRZ)2 (49)
i=1 i=1

sujeito a:

0.1 <RR2<09

Ap6s a implementagdo do controle MPC na destilagdo, analisou-se o efeito do

horizonte de predi¢do N,, no comportamento em malha fechada. A Figura 40 apresenta o efeito do

horizonte de predi¢do sobre a coluna de destilagdo 1.

Fracdo de etanol de saida x;1

My acima de 3
My =2 |
— — —set-point
O. 14 1 1 1 1 1
28 30 32 34 36 38 40

Tempo (h)
Figura 41: Efeito do horizonte de predi¢do sobre a destilacao 1.

Para um horizonte de predicdo igual a 2, o processo atingiu o estaciondrio sem
oscilagdo, tendo uma resposta satisfatoria. Para N, = 3, o processo teve um menor tempo de
acomodacao, atingindo o estado estaciondrio mais rapidamente. Para valores acima de 3, ndo
houve mudanga no horizonte de predi¢do do sistema. Sendo assim o valor definido de N,, para a

destilacdo 1 foi de 3. A Figura 41 apresenta o efeito do horizonte de controle N,, para a destilacdo

1:
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Figura 42: Efeito da do horizonte de controle sobre a destilacdo 1 (a) e sua respectiva acao de
controle (b).
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A Figura 41 mostra que para N,, = 2 o processo atinge o estaciondrio de forma mais
rapida se comparado ao horizonte de controle de valor 1. Para valores acima de N,, = 2 ndo gera

efeitos significativos na dindmica do processo, sendo assim o valor 2 escolhido para esta variavel.

O controlador também foi testado para diferentes intervalos de discretiza¢ao, onde a
acdo do controlador foi instanciada em intervalos de discretiza¢do de d = 0.5,1 e 2h. O efeito da
discretizagdo € mostrado na Figura 42 e a acdo de controle sobre a varidvel manipulada é mostrada

na Figura 43.

0.28 T T T T T T T T T T T

0.26 | d=1h

Fracdo de etanol de saida x41

28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
Tempo (h)

Figura 43: Efeito de diferentes valores de discretizac@o sobre a dindmica da destilacdo 1
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Figura 44: Acdo de controle sobre a varidvel manipulada para diferentes valores de discretizacdo.

A Figura 42 mostra que, para valores acima de d = 0,5, o sistema se torna cada vez
mais oscilatdrio, ficando instavel quando d = 2. Isso ocorre devido o tempo de amostragem do
processo ser de meia hora, e a dinamica da destilagdo € mais réapida se comparada ao processo de
fermentagdo. Portanto, o tempo de discretizag@o do controlador ficou definido como d = 0,5h. A
Tabela 9 mostra a configuracdo escolhida para ambos os processos de destilagdo. Vale ressaltar
que o como o modelo fenomenoldgico de ambas as destilagdes sdo iguais, a configuracio escolhida

para a destilacdo 1 se repete para a destilagcdo 2.

Horizonte de predi¢ao (N,) 3
Horizonte de controle (N,,) 2
Intervalo de discretizacao 0,5h
Penalizagao pelo erro (a) 1

Penalizagdo pela acdo de
controle (f)

Tabela 9: Configuracdo do controle MPC para
ambos os processos de destilacdo.

0,001

Para a defini¢do dos parametros do controle PID da destilacdo, também se utilizou o
método do ganho critico de Ziegler-Nichols, mostrado na se¢@o 5,5. Os valores encontrados dos
ganhos do controlador para as duas destilagdes foram de K, = 5,K; = 10 e K; = 0,2. A Figuras

44 e 45 apresentam uma comparacdo entre o controle MPC e o PID para o problema servo na a



64

destilacdo 1 e 2 respectivamente. A Figuras 46 e 47 apresentam a resposta do processo para o

problema regulador, também comparando

respectivamente.

Fracao de Etanol no Destilado x41

os dois controladores para a destilacio 1 e 2,

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

MPC
PID 7

— — —sel-point
AV

T ——

30

40

45 50 55 60

Tempa (h)

Figura 45: Comparag¢do do controle PID e MPC para o problema servo na destilagdo 1.
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Figura 46: Comparacdo do controle PID e MPC para o problema servo na destilacdo 2.
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Figura 47: Comparacdo do controle PID e MPC para o problema regulador na destilagdo 1.
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Figura 48: Comparac¢do do controle PID e MPC para o problema regulador na destilagdo 2.

Para ambos os processos de destilacdo, o controle MPC apresentou uma melhor
performance no problema servo, enquanto o controle PID apresentou um maior tempo de
acomodacao e um maior sobressinal méximo. J4 para o problema regulador, a diferenca entre o
PID e o MPC ndo foi tdo expressiva, mas ainda assim o controle MPC apresentou melhor
performance ao alcancar o estado estaciondrio mais rapidamente e com menos oscilagdo no estado

transiente.

6.6. Conclusoes

Neste capitulo, foi definido o modelo neural dos dois processos de destilacdo para a
implementacio do controle preditivo. Implementou-se também uma estratégia de controle PID e
comparou com o MPC. Os resultados mostraram que o controle MPC apresentou um melhor
desempenho, com um menor sobressinal maximo e um menor tempo de acomodagao se comparado

com o PID.
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Capitulo 7

7. CONTROLE DISTRIBUIDO PARA A PLANTA

No processo de produgdo de etanol, as unidades de fermentagao e torres de destilagao
estdo diretamente conectadas em série, 0 que gera um efeito cascata nos processos seguintes pelas
mudancas nos processos anteriores. Desta forma, o controle MPC distribuido sequencial foi
escolhido para a planta estudada. O DMPC sequencial, proposto neste trabalho, envia a saida

predita pelo MPC 1 (Figura 48) de um controlador para o MPC 2 e este por sua vez, para o MPC
3.

(e} = () == (o)

Xdl
T ) Xq2
- RR1
Tr, So z 71 © N RR2

Fermentagao S a 72 s

2 5

S S

— |

Figura 49: Configuracio do controlador DMPC para a planta.

onde S, € a concentragdo de substrato, T;-€ a taxa de refluxo e P € a concentracio de etanol na saida
da fermentacdo. z/ e z2 s@o as fragdes de etanol de alimentacdo, RR1 e RR2 sdo as razdes de refluxo

de cada coluna; x41 e x42 s@o as fragdes de etanol de saida em cada uma das colunas de destilacao.

7.1. Analise dindmica da planta de producao de etanol

Para analisar o efeito cascata gerado no processo estudado, considerou-se uma
perturbacao degrau de +30% na concentracdo de substrato S, e uma perturbacao degrau na taxa de
reciclo da fermentacdo T,.. As Figuras 49, 50 e 51 apresentam a resposta a perturbacio em S, sobre

os processos de fermentacdo, destilacdo 1 e destilacdo 2 respectivamente, enquanto as Figuras 52,
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53 e 54 apresentam as respostas do sistema a perturbacdo em T, para a fermentacao, destilacdo 1

e 2, respectivamente.

85
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70

Concentragédo de Etanol na Saida (g/L)

25 30 35 40 45 50 56 60
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Figura 50: Efeito da perturbacdo em S, sobre a fermentagao.
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Figura 51: Efeito da perturbacdo em S, sobre a destilacdo 1.
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Figura 52: Efeito da perturbacdo em S sobre a destilagdo 2.
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Figura 53: Efeito da perturbacdo em T, sobre a fermentagdo.
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Figura 54: Efeito da perturbagdo em T, sobre a destilagdo 1.
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Figura 55: Efeito da perturbacdo em T, sobre a destilacdo 2.
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Os resultados acima mostram que as perturbagdes feitas na entrada da fermentacao
afetam diretamente as destilacdes seguinte, o que justifica a implementacdo de uma estratégia de

controle distribuida.
7.2. Aplicacdo da estratégia de controle distribuido

Como ndo existe interacao retroativa entre os processos da planta estudada, a estratégia
de controle implementada ao processo foi o DMPC sequencial, onde a predi¢cdo do processo
anterior € enviada como entrada do processo seguinte. A Figura 55 apresenta o esquema do

funcionamento do controle distribuido sequencial para a planta de producdo de etanol proposto.

Predigio de z1 em Predigiio de z2 em
Ny instantes de Ny instantes de
So tempo (z1') tempo (22')
Tr xq1 XdZ
MPC1

5 RR1 MPC2 RR2 | MPC3

F1 D1
Acdo de . _
controle em Tr Acdo de controle Acdo de controle
em RR1 em RR2
Fermentagdo Destilacdo 1 Destilagdo 2

Figura 56: Esquema de funcionamento do controlador DMPC.

O Controle DMPC se inicia com a leitura dos dados de saida da fermentacéo (z), esses
dados sdo enviados ao MPC 1 e este, por sua vez, gera a acdo de controle na varidvel manipulada
T, e envia a predi¢do de saida z” para a o MPC 2, como a saida da fermentagdo corresponde a
entrada da destilacdo, o MPC 2 utilizara a predicao feita pelo MPC 1 para atuar sobre a sua varidvel
manipulada RR/. O mesmo ocorre do MPC 2 para o MPC 3, e este processo se repete a cada
instante de amostragem do sistema.

Para analisar o efeito do controle DMPC no processo foi feita uma mudanca no setz-
point da fermentacdo de 60 para 70 g/L na variavel de saida, de forma a gerar uma ac¢do de controle
no MPC 1 e, consequentemente, a acdo distribuida no MPC 2. A Figura 56 mostra a acdo do

controlador MPC 1 sobre a fermentagao:
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Figura 57: Mudanca no set-point da fermentacdo e atuagdao do controle MPC
A mudanga na concentracdo de etanol na saida da fermentacdo afeta diretamente a
destilacdo, gerando um problema regulador para o processo seguinte. O controlador MPC 2 age

de forma a manter a saida do processo no set-point igual a 0.4. A acdo dos controladores PID,

MPC e DMPC sobre a primeira destilacao sdo apresentadas na Figura 57.
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Figura 58: Controle PID, MPC e DMPC para a destilagdo 1.

O controlador DMPC apresentou uma integral do erro absoluto (IEA) de 0.011,
enquanto o mesmo indice para o foi de 0.048 para o PID e 0.062 para o MPC. Além disso, o
sobressinal maximo foi de 0.002 para o DMPC, 0.006 para o MPC e 0.007 para o PID. Portanto,
o DMPC apresentou melhor desempenho se comparado com o PID e o MPC convencional, tendo

uma boa estimativa da interagdo entre o processo de fermentagdo e destilacao 1. De forma anéloga,
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foi aplicado uma mudanca no set-point da saida da destilagdo 1 (problema servo) deforma a gerar

um problema regulador na destilagdo 2, como mostra a figura 58.
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Figura 59: Acdo de controle MPC sobre a destilagdo 1.
A mudanca no set-point da destilacdo 1 e a acdo de controle do MPC 2 refletem na

destilacdo 2, fazendo com que o MPC 3 utilize as saidas preditas do MPC 2 no controle do

processo, este efeito é mostrado na Figura 59 e comparando com os controladores PID e MPC.
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Figura 60: Atuacdo do controle DMPC na destilagado 2.
O controle DMPC apresentou um IEA de 3,5, enquanto o PID e o MPC apresentaram
um [EA de 4,1 e 4,2 respectivamente. O sobressinal maximo do controle foi de 0,02 para o DMPC,
0,04 para o MPC e 0,03 para o PID. O tempo de acomodacao foi de 3 horas tanto para o MPC,

como para o DMPC, enquanto o controle PID teve um tempo de acomodacdo de aproximadamente
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5 horas. Mais uma vez o controle DMPC mostrou um melhor desempenho se comparado com as

outras estratégias de controle estudadas.

Para aumentar o grau de perturbacdo sobre o processo, considerou-se uma mudanca
no set-point na fermentacio de 68 para 61 (g/L) no instante de tempo de 50h. Além disso, no
mesmo instante de tempo foi efetuada uma mudanga no set-point da destilagao 1 de 0.2 para 0.35.
Desta forma, tém-se uma soma dos efeitos oriundas destas mudangas. A Figura 60 apresenta o
comportamento da fermentacdo em relacio a mudanca no set-point, enquanto a Figura 61
apresenta a resposta dindmica da destilacdo 1 para um problema regulador dos controladores PID,

MPC e DMPC.
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Figura 61: Mudanga no set-point da fermentagado e agcdo do controle MPC.
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Figura 62: Problema servo da destilagao 1 para os controles PID, MPC e DMPC somado ao
efeito da mudanca na fermentacao.
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O controle DMPC apresentou um IEA de 3.3, enquanto os controladores MPC e PID
apresentaram um IEA de 2.1 e 4, respectivamente. Além disso, o tempo de acomodacao foi de 1h
para o MPC, 7h para o DMPC e 9h para o PID. Portanto, o DMPC apresentou um desempenho
inferior ao do MPC quando se trata de mudangas sobrepostas na entrada dos processos. Isso ocorre
devido o DMPC gerar uma acdo de controle desnecessaria, oriunda da informacdo da dinamica do

processo anterior. A diferenca nas agdes de controle € mostrada na Figura 63.

Agdo do DMPC |
— — —Agéo MPC

0851

08r

0.75 1

Raz&o de Refluxo RR1

0.65

45 50 55 60 65
Tempo (h)

Figura 63: Comparagao entre as acdes de controle MPC e DMPC.

Portanto, os resultados mostram que, para problemas de controle ‘“regulador”, o
controle DMPC se adequou bem o processo estudado, considerando as variagdes nos processos
anteriores. Seu tempo de acomodagdo aumentou quando foi imposto o problema servo no processo
anterior no mesmo instante de tempo, apresentando uma perda de performance para essas
condi¢des. Entretanto, mesmo nessas condi¢des o controle apresentou melhores resultados que o

controlador PID
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Capitulo 8

8. CONCLUSOES E SUGETOES DE TABALHOS FUTUROS

8.1. Conclusao

Apesar de os processos de fermentagao e destilagao apresentarem uma dificuldade para
implementagao de um controle eficiente, os resultados apresentados mostram que, tanto o controle

MPC como o DMPC foram eficazes no controle da planta de produc¢do de etanol.

Com o modelo fenomenolégico da planta, representando um processo real, foi possivel
obter modelos neurais com bons ajustes as dindmicas dos processos estudados. Estes modelos
foram utilizados para a implementacdo dos controles preditivos. Mesmo com intervalos de
discretizagdo elevados, como 5 horas, o controlador conseguiu manter o controle de ambos os
processos. Quando comparados com o controlador PID, o controle MPC e DMPC foram
superiores tanto no tempo de acomodagdo, como na oscilagdo da resposta e nas mudancas da

varidvel manipulada.

O controle DMPC apresentou melhor desempenho no transiente de ambos os
processos em relacdo ao MPC convencional e ao PID. Quando se aplicou mudangas no set-point
nos processos no mesmo instante de tempo, o DMPC apresentou uma pequena perda de
performance. Mesmo assim, o DMPC se mostrou uma estratégia eficiente no controle do processo

de destilacdo e fermentacdo por considerar a interacdo entre as operacoes.

8.2.  Sugestoes de trabalhos futuros

e Estudar o controle preditivo distribuido para uma planta industrial de produ¢do de etanol
anidro, adicionando outras colunas de destilacdo e o processo de desidratacao para
obtencdo do etanol de alta pureza.

e Estudar o comportamento do controlador para valores diferentes de tempo de amostragem
dos sensores, que neste trabalho foi estabelecido de 30 minutos tanto para a fermentagao

como a destilagdo.
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Estudar o comportamento do controlador MPC centralizado com multiplas entradas e
saidas (MIMO) para o processo estudado e compara-lo com o controle distribuido.
Estudar diferentes abordagens do controle distribuido, alterando o nivel de comunicacdo e
influéncia um processo sobre o outro.

Implementar incertezas e/ou ruidos das medicdes de forma a desenvolver uma estratégia
de controle distribuido robusto e resistente a falhas.

Incrementar o modelo de destilagdo, desenvolvendo um projeto para as colunas de
destilacdo de acordo com as correntes do processo de producdo de etanol e considerar

correlacdes de ELV para misturas reais.
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Variaveis do processo no estado estacionario

F, = 100 m®/h

S,=180g/L  Fo=14285m*/h

i |

P, =42.07g/L ., = 56,66g/L P.=6388g/L
5, =53.68g/L 5, = 2090 g/L S =4.66g/L
F, =142,85m?/h % = 142,85 m?/h F; =14285m*/h

— 3
E-=4285m3/h | ‘ | | 31.84°C
35.5°C 33.92°C 32.28°C P, =6582g/L
5, =0256g/L
Cooler F, =14285m?%/h
tratamento dcido centrifuga
1.38m3/h  22.85mi/h
Fr = 120,04m*/h
purga P =6582g/L
3 ua ——
Fagua = 41,47Tm3/h
Wi1= 101,15 kmol /h V2= 50,62 kmol/h
- I___% = (8) l (8)
- e " b \ r B * E;?' -—
—il | A (— — R
I i ‘, ‘
21= 0,08 mol/mol | f——— X d I_i T
p— Y
Fr =100 kmol/h —i 50,62 Kmol/h b | o
Iﬂ' 50,57 Kmal [k .lil ; 25,31 Kmolfh %42 = 02945 molfmol
I z2 = 0,153 mol/mol r_ 25,31 Kmal /h
S L 1 ; mal
1 ™ — v
1 i (1) 1 __]__!l]
7~ Tl e
|‘_ T e I—. ” 3 "l
—l 225 kmol/h _” 2 225 kmal/h

ap = 0,005 mol fmol

B1= 49,42 kol k

—

B2=1526 kmol/k




ANEXO 1

Coédigo do processo em Matlab

PROGRAMA PRINCIPAL

ts = 150; Stempo de simulacéao

z1l = 0.065

Fdestl = 100;

Fdest2 = 50;

z2 = 0.13

cont6 0;

cont7 = 0;

mm Pardmetros da fermentacdo--------—----"-"—————————-————

global Fa; global P4; global Fjl; global Fj2; global Fj3;global Fj4;
global To; global Tje; global So; global y Ny destl

global LMDT 1; global LMDT 2; global LMDT 3; global LMDT 4;

global V1 V2 V3 V4; global FaV_1; global N; global net ferm; global Ny ferm;
global Nu ferm; global set ferm; global zl; global Vxl 8;

global S4; global PS; global PSo; global tx r; global Ptx; global P4v
global PP4; global int; global Px1l; global Pzl; global PRR2; global z2
global PR2; global Pz2; global Px2; global PF2; global Fdest2; global PD1
global Vx2 8; global R1l; global PRR1; global net destl; global net dest2
global vaz D2; global vaz DI1; global set dest2; global Nu dest2; global
Ny dest2

global PR; global Px; global x8; global net dest; global FVT;

global Pz, global PF; global Nu dest; global p feed; global Pfvt

global Ny dest; global set dest; global n estagios; global y Ny ferm

fa max = 150;

fa min = 40;
incr Fa = 0;
incr_So = 0;
incr tx r = 0;

sO max = 190;
sO min = 170;
incr sO0 = 0;
Tsim = 200;
tmc = 0.01;

tx r = 0.3; %Taxa de reciclo
So = 180; %s0 min;
Sol = So;
Fao = 100;
Fa = Fao;
Ylc=[1]; Y2c=[1]; Y3c=[1; Ydc=[]; Fav = [];
Y5c=1[1]; Yoc=1[1]; Yic=1[1; Y8c=1[1]; SoV = [];
Y9c=[1; Y10c=[]; Yllc=[]; Y1l2c=I[]; tx rv = [];
Y13c=[]; Yl4c=[]; Y15c=[]; Yl6c=[]; Pdv = [];
Y17c=[]; Y18c=[]; Y19c=[]; Y20c=[]; S4v = [];
Y21lc=[]; Y22c=[]; Y23c=[]; Y24c=[]1; Xdv = [];
time=[]; tf=0; tk=0; D8 = []; Nv = [];
vDl = [];
VR1 = []; VRR1 = [];
VF1 [1:

[]
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vxl = [];

temperatura col 1

vapor = [];

x8 = [1;

VD2 = [

VR2 = [
[
[
[

Il
—_
—
~.

Il
—_
—
~.

VE2 =
Vz2 =
Vx2
temperatura col 2
Vtempo = [];

]
1; VRR2
]
]

Il
—
—
~.

<

X

N

o
I

conta = 0
LMDT 1 = 3.2865; LMDT 2 = 3.3467; LMDT 3 = 3.3924; LMDT 4 = 3.8677;

Fjl = 400; Fj2 = 350; Fj3 = 180; Fj4 = 60;

To = 28; Tje = 28;

% condicdes iniciais para as equacdes diferenciais
(estado estacionario de referéncia)

S1 = 53.68781098062961; s2 = 20.90738239240737;
S3 = 4.66720395549191; sS4 = 0.76001783945483;
X1 = 29.39006452236358; X2 = 30.47181992376290; %celulas (g/L)
X3 = 31.00775236105115; X4 = 31.13669761797306; %etanol (g/L)

av)
it
Il

42.07362937154644; P2 56.66091967945654;
P3 = 63.88779815113933; P4 = 65.62649508306343;

Tl = 33.54060742042542; T2 = 33.51925388973194;
T3 = 33.49545662842527; T4 = 33.45838096389363;
Tjl = 30.19592663145976; Tj2 = 30.11653037114717;

Tj3 = 30.04887447548435; Tj4 = 29.54975672878527;
= 31.22910715484541; Tc2 31.29132717609687;
= 31.33874696193899; Tc4 = 31.82706300658850;

=

Q

Py
|

=

Q

w
|

x0 = [S1 S2 S3 S4 Pl P2 P3 P4 X1 X2 X3 X4 T1 T2 T3 T4 Tcl Tc2 Tc3 Tcd4 Tjl Tj2
T3 T4]';

tic
cont = 0;
cont2 = 0;
cont3 0

Y Pardmetros da DESTILACAQ l---—-——-—————"—"———————————

for 1 = 101:1:220
set (i) = 70;
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end

$limpando os vetores de armazenamento

vD = [1;

VR = [];

VE = [1;

Vz = [];

Vx = [];

Vtempo = [];

temperatura = [];

vapor = [];

base = 'C2:C7";

topo = 'E2:E7';

W = xlsread('dados termodinamicos.xlsx',topo);
Z = xlsread('dados termodinamicos.xlsx',base);
n_estagios = 8; %numero de estagios da coluna 1

p_feed = 5; %estégio de alimentacdo da coluna 1

x1(8) = 0.98;

x1(7) = 0.96;

x1(6) = 0.88;

x1(5) = 0.74;

x1(4) = 0.66;

x1(3) = 0.45;

x1(2) = 0.22;

x1 (1) = 0.13; %Snumero de estdgios na coluna 1, chutes iniciais de 0.5
R1 = 50;

RR1 = 0.5; %vazdo de refluxo inicial

vaz D1 = 50;

vV 1 = 100;

VV1l = calibracao_reboiler invert dest(xl, V_1, W, Z); %$vazdo de alimentacdo

no reboiler %240.17

for 1 = 2:7

Mol (i) = 5;
svalor do numero de mols contidos nos pratos citados em "i"
end
p = 100; % kPa, constante ao longo da coluna

schute das temperatuas iniciais

for i = 1:8
tl(i) = 350; % K
end

gnumero de mols em excesso

M1 (1) = 10;
M1(8) = 15;
for i = 2:5

M1 (i) = 20;

end



for 1 = 6:7
M1 (i) = 10;

end

%$Leitura dos dados termodinamicos
%base
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a2 = 72(1);

b2 = 72(2);

c2 = 7(3);

stopo

al = W(l);

bl = W(2);

cl = W(3);

G Parametros da DESTILACAO 2--—-—-—————————————
x2(8) = 0.98;

x2(7) = 0.96;

x2 (6) = 0.88;

x2(5) = 0.74;

x2(4) = 0.66;

x2(3) = 0.45;

x2(2) = 0.22;

x2 (1) = 0.13; S%nUmero de estadgios na coluna 2, chutes iniciais
R2 = 30;

RR2 = 0.5; %vazado de refluxo inicial

B2 = 25;

V 2 = 50;

VV2 = calibracao_reboiler invert dest(x2, V_ 2, W, Z); %$vazdo de alimentacdo

no reboiler

for 1 = 2:7
Mo2 (1) = 2.5;

svalor do numero de mols contidos nos pratos citados em "i"

end

p = 100; % kPa, constante ao longo da coluna

schute das temperatuas iniciais
for 1 = 1:8

t2(i) = 350; % K

end

gnumero de mols em excesso

Il
—~ N 0w,
e~

M2 (1)

M2 (8)

for 1 =
M2 (i

end

for 1 = 6:7
M2 (i) = 5;

o N

10;

end

%valores iniciais para o processo iterativo

fator2 = 1;



cont = 0

contl = 0;

cont2 = 0;

cont3 = 0;

contd = 0;

contb = 0;

cont8 = 0;

cont9 = 0;

contl0 = 0;

conta _destl = 0;
conta dest2 = 0;
tempo = 0;

int = 0;

comp = zeros(l,8)
V_1 = zeros(1,8);
V_2 = zeros(1l,8);
fat =

%Illl

tmc = 0.5;

passo = tmc;

cont ferm = 0;
int = 1;

while tempo < ts

scontador da perturbacdo randbmica

%$contador do intervalo de atuacdo do MPC

’

ENTRADA DO LOOP

laco do novo valor de x

0;%fator de integracdo para o controlador pi.

$vetor para o armazenamento das composicdes
$vetor para o armazenamento das vazdes de vapor

%instaciador do controlador da fermentacdo
%$contador de iteracdes

| 1 A O
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%entrada no

$variavel auxiliar para o calculo do vetor tempo tkk

§ Fm—mm - FERMENTACAO
% tempo de integracdo e condicdo inicial
tk=tf+tk;
t0 = 0;
passo_ferm 0.01; %0.1;
tf = tmc; %0.05;
tspan = [tO:passo ferm:tf];

%Resolucdo do modelo dindmico

[T, Y] =

tkk =

T;

oded45 ('ODE ferm', tspan, x0);
Siz=size (T);
tk*ones (Siz (1),1) +

$vetor tempo corrigido

%$Atualizacdo do vetor de estado inicial

x0=Y (Siz (1),

1)

%geracao do vetor Fa a cada 0.5 h

%$Concentracdo células do reciclo

%$Concentracdo de células no creme de levedura,

Fav = Fa*ones(Siz(1l),1);

Sov = So*ones(Siz(1l),1);

tx rv = tx r*ones(Siz(1),1);

Fo = Fa/ (1 - tx_ r);

FR = Fo - Fa;

XR = 90;

XL = 180;

centrifuga

XVT = 3;

FL1 = FR*XR/XL;

Fl = Fo; F2 = Fo; F3 = Fo; F4
210.374; V2 = 268.037;

SV1 =
[

n Y LINHA n_Y COLUNA] =

V3

Fo;

size(Y);

316.663;

V4

208.208;

depois da
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FVT = F4* (XL - Y(n_Y_LINHA,l2))/(XL - XVT); %vazdo de vinho
deslevedurado
FL = F4 - FVT;
FS = FL - FL1;
REND (i) = (FVT + FS)*Y(n_Y_LINHA,8)/(So*Fa*O.Sll);
PROD (1) = (FVT + FS)*Y(n_Y_LINHA,8)/(V1+V2+V3+V4);
PROD NORM(i) = 1.0 - (11.0 - PROD(i))/11.0;
TOTAL (i) = REND(i) + PROD_NORM(i);
incr Fa = 0;
incr _So = 0;
incr tx r = 0;
if tempo >= 20
if contl == 40/tmc %divide por 0.01 pra igualar com o tempo
incr tx r = tx r*(-0.2 + (0.4)*rand);
contl = 0;
end
% if cont2 == 80/tmc
% incr Fa = Fao*(-0.5 + (1)*rand); %gera perturbacdo
randdémica
% cont2 = 0;
% end
if cont3 == 100/tmc
incr So = Sol*(-0.05 + (0.1)*rand);
cont3 = 0;
end
contl = contl + 1;

o® o° A° o° A° o® o° o° o° o©

o\

cont2 + 1;
cont3 + 1;

cont?2
cont3
end

Atualizacédo das entradas Fa e So

Fa = Fa + incr Fa;
So = So + incr_ So;
tx r = tx r + incr_tx r;

o

% restricdo das pretubacdes
if Fa > 150
Fa = 150;
elseif Fa < 40
Fa = 40;
end

if So > 200

So = 180;
elseif So < 160
So = 180;

end

if tx r > 0.6

tx r = 0.30;
elseif tx r < 0.1
tx r = 0.30;

end



Y21=Y (:
Y22=Y (:
Y23=Y (:

Y24=Y (:

o\

o°

% Ajuste dos vetores com a trajetdria no tempo dos 24 estados
Y1=Y(:,1); ¥Y5=Y(:,5); YO=Y(:,9); Y13=Y(:,13); Y17=Y(:,17);
121);
Y2=Y(:,2); Yo=Y (:,6); Y10=Y(:,10); Y14=Y(:,14); Y18=Y(:,18);
122);
Y3=Y(:,3); Y7=Y(:,7); Y11l=Y(:,11); Y15=Y(:,15); Y19=Y(:,19);
:23);
Y4=Y (:,4); Y8=Y(:,8); Y12=Y(:,12); Ylo=Y(:,16); Y20=Y(:,20);
124);

Ylc=[Y1lc;Y1l]; Y2c=[Y2c;Y2]; Y3c=[Y3c;Y3]; Ydc=[Y4c;Y4];
Y5c=[Y5c;Y5]; Y6c=[Y6c;Y0]; Y7c=[YT7c;Y7]; Y8c=[Y8c;¥Y8];
Y9c=[Y%9c;Y9]; Y10c=[Y10c;Y10]; Y1llc=[Y1llc;Y11l]; Y12c=[Y12c;Y12];

] ] ]
Y13c=[Y13c;Y¥13]; Yld4c=[Y1l4c;Y14]; Y15c=[Y15c;Y¥15]; Yl6c=[Y1l6c;Y1l06];
Y17¢c=[Y17c;Y¥17]; Y18c=[Y18c;Y18]; Y19c=[Y19c;Y¥19]; Y20c=[Y20c;Y20];
Y21c=[Y21c;Y21]; Y22c=[Y22c;Y22]; Y23c=[Y23c;¥23]; Y24c=[Y24c;Y24]
time=[time; tkk];

o)

% discretizacao a cada 30 min de simulacao

’

Fav = [FaV;Fal; SoV = [SoV;So]; tx rV = [tx rV;tx r];
P4 = Y(51,8); P4dv = [P4v;P4];

S4 = Y(51,3); S4v = [S4v;S4];

X4 = Y(51,12); Xd4v = [X4v;X4];

VEVT (int) = FVT;

Fav_ 1 = Fav';
S4v_ 1 = S4v';

o)

% contador no numero de pontos

n = size (FaVv);
N = n(l);
Nv = [Nv;N];

$CONTROLE FERMENTACAO

if tempo == 5
set ferm = 68;
end

if tempo == 50
set ferm = 61;
end

if tempo == 100
set ferm = 65;
end

o)

% controle preditivo para a fermentacao

if tempo >= 20
if cont ferm == 1 %frequéncia de atuacdo do controlador
cont ferm = 0;
Nu ferm = 1;
Ny ferm = 20;

uo = ones(l,Nu ferm).*tx r; %integral (u)
uo = zeros(l,Nu ferm);%diferencial (u diff)
l1b = 0.1;

ub = 0.6;

u =

86

fmincon ('otimizador ferm',uo, [],[],[],[],0ones(1,Nu ferm)*1lb,ones(1,Nu ferm) *u

b);

tx r = u(l);
end
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cont ferm = cont ferm + 1;
end
%controle PID fermentacédo

$kc=0.0029

$Pc = 26
% 1f tempo >=5
% el = P4v(int) - set ferm; % e (k)
% e2 = P4v(int-1) - set ferm; % e(k-1)
% e3 = P4v(int-2) - set ferm;
% eint = sum((P4v(int-10:int) - set ferm)*0.5);
% Kp = 0.0012;
% Ki = 20;
$ Kd = 1;
$ tx r corr = Kp*((el) + 1/Ki*(eint) + ((Kd)*(el-e2)/0.5));
$ tx r = tx r + tx r corr;
% end
% if tx r > 0.6
% tx r = 0.6;
% elseif tx r < 0.1
% tx r = 0.1;
% end
e FIM DA FERMENTACAO —————————————————————————————

el

———————————————————————————————— DESTILAGAO l--———-—————————————————————————
integral = 0;
while integral<50

for 1 = 2:7
) =

Ll (1 (M1(i) - Mol(i))/0.1; %0.1 é a constante hidraulica
end
$Calculo bolha P(x,y,T)
fator = 1;
Fdestl = FVT;
z1l = P4/1000; $torna a saida da fermentacdo igual a entrada da destilacéo
1

o

if tempo < 30
z1 = 0.062;

o

% end

% 1f tempo == 30
% z1 = 0.072;

% end

while abs (fator) > 0.001
plsat = exp(al - (bl./(cl+tl)));
p2sat = exp(a2 - (b2./(c2+tl)));
pcalc plsat.*x1 + p2sat.*(1l-x1);
ft = pcalc - p;
if sum(abs(ft)) > 0.001
dt = x1.*plsat.*bl*2./(tl+cl) + (1-x1).*p2sat.*b2*2./(tl+c2);
sderivada de "pcalc"
tl = tl - ft./dt;
%calcula um novo valor para "t"



fator = ft/dt;
$fator de convergéncia do laco
end
end
yl = (xl.*plsat)./pcalc;
$fracdo de vapor de metanol em cada estagio(yl)

%Calibracdo experimental para o reboiler
V_1(1) = calibracao_reboiler dest(xl, VVl, W, Z);

%$Balanco de energia na alimentacéo
QF = balanco energia alimentacao dest(x1l, tl, W, Z);
V_1(5) = V_1(1) - Fdestl*QF;

%$Balanco de energia no prato de topo

Qtopo = balanco_energia topo dest(x1l, tl, W, Z);
V_1(7) = V_1(5) - R1*(Qtopo);

R1 = RR1*V_1(7);

vaz D1 =V _1(7) - R1;

Bl = L1(2) - V_1(1);

$Calculo das equacdes diferenciais

[dM1,dX1] = calculo diferenciais dest(V_1, R1, vaz DI,
x1l, yl1, zl);

passo = 0.01;
x1lnovo = x1 + dX1.* (passo);
Mlnovo = M1 + dMl.* (passo);
x1 = xlnovo;
M1 = Mlnovo;

integral = integral+l;
end

o°

Perturbacdes randdmicas
if tempo >= 30

o

% RR1 = 0.55;
% end
% % 1if tempo == 20
3 % VvVl = VvVl - VvvV1*0.1;
% % end
incr RR1 = 0;
incr F1 = 0;
incr z1 = 0;
if tempo >= 1
if cont8 == 10/tmc
incr RR1 = RR1*(-0.3 + (0.6)*rand);
cont8 = 0;
end
if cont9 == 20/tmc
incr Fl1 = Fdestl* (-0.3 + (0.6)*rand);
cont9 = 0;
end
if contl0 == 40/tmc
incr zl = z1*(-0.1 + (0.2)*rand);

contl0 = 0;

B1,

Fdestl,

L1,

M1,
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end

cont8 = cont5+1;
cont9 = cont6+1;
contl0 = cont7+1;

end
RR1 = RR1 + incr RRI;
Fdestl = Fdestl + incr F1;
z1 = z1 + incr zl;
restricdo das pretubacdes
if RR1 > 0.9

oC o o o

o\

% RR1 = 0.5;
% elseif RR1 < 0.1
% RR1 = 0.5;

o\

end

if Fdestl > 170
Fdestl = 130;

elseif Fdestl < 100
Fdestl = 130;

o o° oo

o\

% end

% if z1 > 0.075

% z1l = 0.065;

% elseif z1 < 0.05

% z1l = 0.065;

% end

R e e e e DESTILAGAO 2-————————mmmmmmm oo

integra2 = 0;

while integra2<50 %$faz a integracdo até 0.5 num passo de 0.01 para igualar
com a da fermentacéo

for i = 2:7

L2(i) = (M2(i) - Mo2(i))/0.1; %0.1 é a constante hidrdulica
end
$Calculo bolha P(x,y,T)
fator = 1;
Fdest2 = vaz DI1;
z2 = x1(8); $torna a saida da fermentacdo igual a entrada da destilacéo
while abs(fator) > 0.001

plsat = exp(al - (bl./(cl+t2)));

p2sat = exp(a2 - (b2./(c2+t2)));

pcalc = plsat.*x2 + p2sat.*(1-x2);
ft = pcalc - p;
if sum(abs(ft)) > 0.001
dt = x2.*plsat.*bl*2./(t2+cl) + (1-x2).*p2sat.*b2*2./(t2+c2);
$derivada de "pcalc"
t2 = t2 - ft./dt;
%calcula um novo valor para "t"
fator = ft/dt;
$fator de convergéncia do laco
end
end
y2 = (x2.*plsat)./pcalc;
$fracdo de vapor de metanol em cada estagio(yl)

%Calibracdo experimental para o reboiler
V_2(1) = calibracao_reboiler dest (x2, VV2, W, Z);
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%$Balanco de energia na alimentacéo
QF = balanco_energia alimentacao_dest (x2,
V_2(5) = V_2(1) - Fdest2*QF;

t2, W,

%$Balanco de energia no prato de topo

Qtopo = balanco_energia topo dest(x2, t2, W,
V_2(7) =V _2(5) - R2*(Qtopo);

R2 = RR2*V 2(7);
vaz D2 =V _2(7)
B2 = L2(2)

- R2;
- Vv_2(1);

%$Calculo das equacdes diferenciais
[dM2,dX2] = calculo diferenciais dest(V_2, R2, vaz D2, B2,
X2, V2, z2);

%$Integrando

x2novo = x2 + dX2.* (passo);

Fdest2,

L2,

M2,

M2novo = M2 + dM2.* (passo);
X2 = X2NOVOo;
M2 = M2novo;
integra2 = integra2+l;
end
% %%SPerturbacdes
incr RR2 = 0;
incr F2 = 0;
incr z2 = 0;
if tempo >= 1
if cont5 == 10/tmc %divide por 0.01 pra igualar com o tempo
incr RR2 = RR2*(-0.3 + (0.6)*rand);
cont5 = 0;
end
if cont6 == 20/tmc %divide por 0.01 pra igualar com o tempo
incr F2 = Fdest2*(-0.3 + (0.6)*rand);
cont6 = 0;
end
if cont7 == 40/tmc %divide por 0.01 pra igualar com o tempo
incr z2 = z2*(-0.1 + (0.2)*rand);
cont7 = 0;
end
contb5 = contb5+1;
cont6 = cont6+1;
cont”7 = cont7+1;
end
% RR2 = RR2 + incr RR2;
% Fdest2 = Fdest2 + incr F2;
% z2 = z2 + incr_z2;

o°

restricdo das pretubacdes
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if RR2 > 0.9

RR2 = 0.5;
elseif RR2 < 0.1
RR2 = 0.5;

end
if Fdest2 > 100
Fdest2 = 50;
elseif Fdest2 < 20
Fdest2 = 50;
end
if z2 > 0.8
z2 = 0.4;
elseif z2 < 0.08
z2 = 0.4;
end

tempo = tempo + tmc

i = int;

|
s}
—

)

)

i) = RR1;
) Fdestl;

vzl (i) = z1;

vxl(i,:) = x1;

temperatura col 1(i,:) = tl;
vapor (i, :) v _1;

x8 = x1(8);

Vxl 8 = vx1(:,8);

plotaz = vxl 8;

VD2 (i) = vaz D2;
VR2 (1) = R2;
VRR2 (i) = RR2;
VF2 (1) = Fdest2;
Vz2 (1) = z2;
Vx2(i,:) = x2;
temperatura col 2(i,:) = t2;
Vx2 8 = Vx2(:,8);
Vtempo (i,:) = tempo;
Fm—m Saida da etapa de perturbacéo
F——— e —— Etapa de controle da destilacéo
if tempo ==
set dest = 0.2;
end
if tempo == 50
set dest = 0.35;
end
if tempo == 100
set dest = 0.25;
end

%$PID destilacdo 1
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if tempo >=5

el = vxl 8(int) - set dest; % e (k)

e2 = Vxl 8(int-1) - set dest; 5 e(k-1)

e3 = Vvx1l 8(int-2) - set dest;

eint = sum((Vxl 8 (int-5:int) - set dest)*0.5);
Kp = 5;

Ki = 10;

Kd = 0.2;

RR1 corr = Kp*((el) + (1/Ki)*(eint) + ((Kd)*(el-e2)/0.

RR1 = RR1 - RR1 corr;
end
if RR1 > 0.9
RR1 = 0.9;
elseif RR1 < 0.1
RR1 = 0.1;
end

if tempo == 5
set dest

I
(@)
N
~.

end
if tempo == 100

set dest = 0.25;
end

%$PID destilacédo 1
%$kc=0.0029
$Pc = 26

if tempo >=5

el = vx1 8(int) - set dest; % e (k)

e2 = Vx1 8(int-1) - set dest; 5 e(k-1)

e3 = Vxl 8(int-2) - set dest;

eint = sum((Vxl 8 (int-5:int) - set dest)*0.5);
Kp = 5;

Ki = 10;

Kd = 0.2;

RR1 corr = Kp*((el) + (1/Ki)*(eint) + ((Kd)*(el-e2)/0.5));

RR1 = RR1 - RR1 corr;

end
if RR1 > 0.9
RR1 = 0.9;
elseif RR1 < 0.1
RR1 = 0.1;
end

% Controle Preditivo destilacdo 1
if tempo >= 5
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if conta destl == %aplica o controle numa insténcia determinada de

tempo.
Nu dest = 1;



Ny dest = 20;
u = ones(1,Nu dest).*RR1;
1b = 0.1;
ub = 0.9;
% options = optimset ('Display’', 'iter');
u:
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fmincon ('otimizador destl',u,[],[],[],[],ones(1,Nu dest).*1lb,ones (1,Nu_dest).

*ub); %vazdo de refluxo
RR1 = u(l);
conta _destl = 0;
end
conta destl = conta destl+l;
end

% CCONTROLE DDESTILACAO 2
if tempo ==

set dest2 = 0.4;
end

% PID destilacdo 2
if tempo >=5

kc=0.0029
Pc = 26
el = Vx2 8(int) - set dest2; % e (k)
e2 = Vx2 8(int-1) - set dest2; 5 e(k-1)
e3 = Vx2 8(int-2) - set dest2;
eint = sum((Vx2 8(int-2:int) - set dest2)*0.5);
Kp = 3;
Ki = 5;
Kd = 0.1;

RR2 corr = Kp*((el) + (1/Ki)*(eint)

RR2 = RR2 - RR2 corr;

end
if RR2 > 0.9
RR2 = 0.9;
elseif RR2 < 0.1
RR2 = 0.1;
end
set = [];
for 1 = 1:1:80
set (i) = 0.12;
end
for 1 = 81:1:160
set (i) = 0.3;
end

o\

o\

if tempo >= 5

if conta == %aplica o controle numa instancia determinada de

tempo.
Nu dest2 = 2;

Controle Preditivo destilacdo 2

+ ((Kd) *(el-e2)/0.5));
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Ny dest2 = 5;
u2 = ones(1,Nu dest2) .*RR2;

1b = 0.1;
ub = 0.9;

% options = optimset ('Display’', 'iter');
u:

fmincon('otimizador dest2',u2, [],[],[],[],ones(1,Nu dest2).*1lb,ones(1,Nu dest
2) .*ub) ;
RR2 = u(l)
conta = 0;
end
conta = conta+l;
end

% fim do preditivo

o)

% contador de iteracdes
int = int+1;

% fim do loop
end

IEA dest2 sum (abs (0.5*Vx2 8(80:100)));
IEA destl = sum(abs(0.5*Vx1l 8(80:100)));

g Discretizacdo dos dados-—-—————————-——-—-—-—-————-

Q

Vtempo Vtempo'; % deixar tudo como coluna
passod = 50; S%exclui um intervalo de passod de dados
vard = ts*100/passod-1;

Pdvd = P4v;
Sovd = SoV;

tx rvd = tx rv;
i =1;

while i < vard
P4vd ((i+1: (passod+i)))
SovVd ((i+1: (passod+i)))
tx rvd((i+l: (passod+i)))
i = 1i+1;

[
[1;
= [1;

end

Vxl = vx1'; sdestilacéo 1
Vx8l = Vx1(8,:);
i =1;
Vtempod = Vtempo;
vDdl = VD1;
VRd1l = VRI1;
VFdl = VF1;
Vzdl = Vz1;
Vx8dl = Vx81;

while i1 < wvard
Vtempod (i+1: (passod+i)) = [];
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VDAl ( (i+1: (passod+i))) = [1;
VRA1 ( (i+1: (passod+i))) = [1;
VFdl ((i+1l: (passod+i))) = [];
Vzdl ((i+1l: (passod+i))) = [];
Vx8dl (:, (i+1l: (passod+i))) = [];
i = 1+l,

end

i=1; %destilacdo 2

Vx2 = Vx2';

Vx82 = Vx2(8,:);
vDd2 = VD2;
VRd2 = VR2;
VFd2 = VF2;
Vzd2 = Vz2;
Vx8d2 = Vx82;

while i < vard
VDd2 ((i+1l: (passod+i))) = [];
VRA2 ( (i+1: (passod+i))) = [1;
VEd2 ( (i+1: (passod+i))) = [1;
Vzd2 ((i+l: (passod+i))) = [];
Vx8d2 (:, (i+1l: (passod+i))) = [];
i = 1+l,

%$geracdo dos dados de k-1 e k-2 para o treinamento da rede
Pdsai = P4v;

Pdsai(1:2) = [];

P4 k1 = P4v;

P4_k1(1) = [1;

P4 k2 = Pdv;

SoV_kl = SoV;

Sov_k1(1) = [1;
tx k1 = tx rv;
tx k1(1) = [1];

%iguala o tamanhdo dos vetores (verificar o tamanho de cada um)
tam = size (P4v);
tam tam(1l);

tx k1 (tam-1) = [];

P4 k1 (tam-1) = [];

P4 k2 (tam-l:tam) = [];

SoV_k1 (tam-1) = [];

entrada = [tx k1, P4 k1,P4 k2, SoVv kl]';%, taxa de refulxo, valor atual,
valor anterior e concentracdo de substrato

saida = [P4sail';

% entrada = [tx rV, P4 k1, SoV]';%P4 k2,, taxa de refulxo, valor atual, valor
anterior e concentracdo de substrato

% sailda = [P4sai]';% valor futuro

%[sai_teste nor,Yrr, net ferm]=rede ferm(entrada,saida);

P4 k1
P4 k2

P4 _k1';
P4 _k2';



Pdsai = P4dsai';
Sov_k1';
tx rv 1 = tx kl1';

0
o
<
—
Il
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% [f,PFa] = mapminmax (FaVv_1);

[tx,Ptx] = mapminmax(tx rvV 1);

[s 1,PP4] = mapminmax (P4 kl1);

[s 2,PP4 2] = mapminmax (P4 k2);

[sai,PP4 sai] = mapminmax (P4sai);

[so,PSo] = mapminmax (SoV_1);

entrada = [tx; s_1;s 2; sol;%, taxa de refulxo, valor atual, valor anterior e

concentracdo de substrato
saida = [sai];

net ferm = feedforwardnet (5, 'trainbr');
net ferm train(net ferm,entrada,saida);

Fmmmm - treino da DESLITAGAQO l-------—-—————————————————
$geracdo dos dados de k-1 e k-2 para o treinamento da rede

x1 k2 = vx1(:,8);
xlsai = Vx1(:,8);
xlsai(l:2) = [];
x1 k1l = Vvxl1(:,8);
x1 k1(1) = [1;

z1l k1l = vzl;

z1 k1(1) = [1:
RR1 k1 = VRRI1;
RR1 k1(1) = [];
FVT k1 = VF1;

FVT k1(1) = []; %vazdo vinho deslevedurado apds a centrifuga

%iguala o tamanhdo dos vetores (verificar o tamanho de cada um)
tam = size (Vx1l);
tam = tam (1) ;

RR1 k1
x1 k1

tam-1) [
tam-1) = [
x1 k2 (tam-1:tam)
z1l k1 (tam-1) = [];
FVT k1 (tam-1) = [];

17
17
= [1;

— e~~~

% Treinamento da rede (rodar depois do programa)
% define as entrada e saidas da rede

x1 k1 = x1 k1';

x1l k2 = x1 k2';

RR1 k1(1:60) =
x1l k1(1:60) =
x1l k2(1:60) =
z1 k1(1:60)
x1lsai(1:60)
FVT k1(1:60) =

%$normalizacéo
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[VRn, PRR1] = mapminmax (RR1 kl);
[Vzn,Pz1l] = mapminmax (z1 kl1);
[Vxn, Px1] = mapminmax (x1 k2);
[VEvt, Pfvt] = mapminmax (FVT_k1);

$treinamento da rede

un = mapminmax ('apply',RR1_kl1,PRR1);
xn_1= mapminmax ('apply',x1 k1,Px1);
xn_ 2= mapminmax ('apply',x1 k2,Px1);

zn = mapminmax ('apply',zl k1,Pzl);

x1l sai = mapminmax('apply',xlsai,Pxl);
fvt = mapminmax ('apply',FVT k1,Pfvt);

entrada = [un; xn 1; xn 2; zn; fvt];
saida = x1 sai';

net destl = feedforwardnet (10, 'trainbr');
net destl = train(net destl,entrada,saida);

%$treina a rede chamando o arquivo 'rede', ajustar o arquivo com o tamanha
%dos dados
%[sai teste nor,Yrr,net dest] = rede(entrada,saida)

$normalizacdo dos dados, utilizada apenas no MPC

Fmmmm - treino da DESLITAGAQO 2------————————————————————
sgeracdo dos dados de k-1 e k-2 para o treinamento da rede

x2 k2 = Vx2(:,8);
xX2sai = Vx2(:,8);
xX2sai(l1:2) = [];
x2 kl = Vx2(:,8);
x2_k1(1) = [1:

z2 k1l = Vz2;
z2_k1(1) = [1;
RR2 k1 = VRR2;
RR2 k1(1) = [];

% D1 _k1 = VDI1;

D1 k1 = VF2;

Dl1_k1(1) = [1;

%iguala o tamanhdo dos vetores (verificar o tamanho de cada um)
tam = size (Vx1);

tam tam(1l);

( [
x2 k1 (tam-1) = [];
x2 k2 (tam-l:tam) = [];
z2 k1 (tam-1) = [];
D1 k1 (tam-1) = [];

% Treinamento da rede (rodar depois do programa)
% define as entrada e saidas da rede

x2 k1 = x2 k1';

x2 k2 = x2 k2';



RR2 k1(1:60) = [];

X2 kl(l 60) [1;

x2 k2(1:60) = [1;

z2 k1(1:60) = [1];

x2sa1(1 60) = [];

D1 k1(1:60) = [1];
$normalizacéo

[VRn, PRR2] = mapminmax (RR2_ k1) ;
[Vzn, Pz2] = mapminmax (z2 kl);
[Vxn, Px2] = mapminmax (x2 k2);
[Vdn, PD1] = mapminmax (D1 kl1);

$treinamento da rede
un = mapminmax ('apply',RR2 k1, PRR2);
xn_1= mapminmax ('apply',x2 k1,Px2);

xn_ 2= mapminmax ('apply',x2 k2,Px2);
zn = mapminmax ('apply',z2 k1,Pz2);

x2_ sail

= mapminmax ('apply',x2sai,Px2);

dn = mapminmax ('apply',Dl kl1,PD1);

entrada
saida =

net des
net des

= [un; xn_1; xn 2; zn; dn];

x2 sai'

t2 = feedforwardnet (10, 'trainbr');
t2 = train(net dest2,entrada,saida);

CALCULO DAS EQUACOES DIFERENCIAIS DAS DESTILACOES

functio

o)

daM (8) =
$retido
dax(8) =
$fracao
daM (7)
dx (7) =
sV (6) =

dM (5) =
dx (5) =
%onde F

n [dM,dX] = calculo diferenciais dest(V, R, D, B, F, L, M, x, y, z)
———————————————————— Calculando as diferenciais-—————="="""""""—=-—————
V(7)) = R - D; %V(7) = vapor no topo
no condesador
(V(7)*y(7) - R*x(8) - D*x(8))/M(8)
de liquido x1 no condesador (condesador total)
=R - L(7) + V(5) - V(7);
(R*x(8) — L(7)*x(7) + V(5)*y(6) = V(5)*y(7))/M(7));

vapor na secdo de retificacéo

L(7) - L(6);

(L(7)*x(7) - L(6)*x(6) + V(5)*y(5) - V(5)*y(6));

dx(6) ./M(6);
——————————————— derivadas do prato de alimentacdo-------------—-—-—--
L(6) - L(5) + V(1) - V(5) + F;

(L(6)*x(6) = L(5)*x(5) + V(1)*y(4) - V(5)*y(5) + F*z)/M(3);

é a vazao de alimentacdo e z é a composicéo

%$do produto 1 (metanol), na alimentacéo

[

o

—————————————————————— na sec¢do de esgotamento----——--——-—————————————

for i = 2:4

$calculo das derivadas nos estagios 2-4.
dM (i) = L(i+l) - L(i);
dX (i) = (L(i+1).*x(i+1) - L(i).*x(i) + V(1).*y(i-1) - V(1).*y(i));
dx (i) = dX(1i). /M i);
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end

e derivadas da base-———-—-"-"-"""""""""-"-"-—------———
dM(1l) = L(2) - V(1) - B;

dX (1) = (L(2)*x(2) - V(1)*y(l) - B*x(1l))./M(1);

BALANCO DE ENERGIA NO ESTAGIO DE TOPO DAS DESTILACOES

function Qtopo = balanco energia topo dest(x, t, W, Z)
global n_estagios

MM1 = W(5); %massa molar do met

MM2 = Z(5); %$massa molar da agua

CP1l = W(o); %calor especifico de 1 (j/g.k)
CP2 = Z(6); $calor especifico de 2 (j/g.k)
HV1 = W(4); $calor latente de 1 (3/9)

HV2 = Z(4); %calor latente de 2 (3/9)

%$balanco de energia do topo
XM1 = x(n_estagios) *MML1;

XM2 = (l-x(n_estagios))*MM2;
XM3 XM1 + XM2;

$fracdes méssicas para cada componente
FM1 = XM1/XM3;
FM2 XM2/XM3;

scalor especifico da mistura
CPM = CP1*FM1 + CP2*FM2;

%calor latente da mistura
HVM = HV1*FM1 + HV2*FM2;

sdiferenca entre a temperatura do prato de topo e a temperatura do refluxo
$que é sub-resfriado
delta = t(n_estagios) - 320;

spercentual que relaciona a quantidade de vapor condensado com a vazao de

$refluxo.
Qtopo = (CPM*delta) /HVM;

BALANCO DE ENERGIA DA ALIMENTACAO DAS DESTILACOES

function QF = balanco_energia alimentacao dest(x, t, W, 2Z)
global p feed;

MM1 = W(5); %massa molar do met

MM2 = Z(5); %$massa molar da agua

CP1 = W(6); %calor especifico de 1 (j/g.k)
CP2 = Z(06); $calor especifico de 2 (j/g.k)
HV1 = W(4); $calor latente de 1 (3/9)

HV2 = Z(4); $calor latente de 2 (3/9)



$fracdes

XMl = x(p_feed) *MM1;

XM2 = (l-x(p_feed))*MM2;
XM3 = XM1 + XM2;

$fracdes massicas para cada componente
FM1 = XM1/XM3;
FM2 = XM2/XM3;

%calor especifico da mistura
CPM = CP1*FM1 + CP2*FM2;

%calor latente da mistura
HVM = HV1*FM1 + HV2*FM2;

$diferenca entre a temperatura do prato de topo e a temperatura do refluxo
$que é sub-resfriado

delta = t(p_feed) - 330; %330 & a temperatura de alimentacdo (liquido sub-
resfriado)

$percentual que relaciona a quantidade de vapor condensado com a vazao de
srefluxo.
QF = (CPM*delta) /HVM;

CALIBRACAO REFERVEDOR DAS DESTILACOES

function V = calibracao_ reboiler dest(x, VV, W, Z)

%$Esta funcdo faz o cadlculo da calibracdo do reboiler, convertendo a vazéo
$de alimentacdo de vapor no revoiler (VV) em quantidade de vapor que deixa
%0 reboiler (V)

$propiedades termodinamicas

MM1 = W(5);

MM2 = Z(5);

HL1 = W(4); %Calor lantente para o leve (3/9)

HL2 = Z(4); %Calor lantente para o pesado

HL3 = 2238; %Calor latente do vapor que alimento o reboiler
VR = (0.0066*(VV) + 0.1426)*1000;

%entrada de calor no reboiler

H = VR*HL3;

XM1 = x(1)*MM1;

XM2 (1-x (1)) *MM2;

XM3 XM1 + XM2;

$fracdo méssica para os compostos

FM1 = XM1/XM3;

FM2 = XM2/XM3;

%calor latente da mistura

CM = HL1*FM1 4+ HL2*FM2;

$Fluxo de vapor que deixa o reboiler (g/min)
FV = H/CM;

$Fluxo de vapor que deixa o reboiler (mol/min)
FV = FV/XM3;

V(l) = FV;

100
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SIMULACAO RECURSIVA PARA A FERMENTACAO

’

un = mapminmax ('apply',tx rV 1,Ptx);
xn_ 1= mapminmax ('apply',P4 k1 ,PP4)
xn_ 2= mapminmax ('apply', P4 k2,PP4);
zn = mapminmax ('apply',SoV_1,PSo);

%$simula a rede, gerando os valores de predicao Y em um vetor de tamanho Ny

Xxn 2 in = xn 2(1);

xn 1 in = xn 1(1);

for 1 = 1:1:1000

entrada r = [un(i); xn_ 1 in; xn 2 in; zn(i)];
(

Xn = sia net ferm,entrada r);

xn 2 in = xn 1 in;
xn 1 in = Xn;
Xp(:,1) = Xn;
timee(:,1) = 1i;

end

timee = timee.*0.5;

plot(timee, Xp, timee, xn 1(1:1000))

SIMULACAO RECURSIVA PARA A DESTILACAO 1

un = mapminmax ('apply',RR1 kl1,PRR1); %variavel manipulada

xn_1= mapminmax ('apply',x1 k1,Px1l); S%variavel controlada

xn_2= mapminmax ('apply',x1 k2,Px1);

zn = mapminmax ('apply',zl k1,Pzl); Sdistirbio

fvt = mapminmax ('apply',FVT k1,Pfvt);

%$simula a rede, gerando os valores de predicao Y em um vetor de tamanho Ny

xn 2 in = xn 2(1);

xn_ 1 in = xn 1(1);

for 1 = 1:1:1000

entrada r = [un(i); xn_ 1 in; xn 2 in; zn(i); fvt(i)];
Xn = sim(net destl,entrada r);
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xn 2 in = xn 1 in;
xn 1 in = Xn;
Xp(:,1) = Xn;
timee (:,1) = 1i;
end

SIMULACAO RECURSIVA PARA A DESTILACAO 2

Xp = [];
timee = [];
un = [];
xn 1 = [1];
xn 1 =[];
xn 2 = [];
= [1;
mapminmax ('apply',RR2 k1, PRR2);
= mapminmax ('apply',x2 k1,Px2);
xn_ 2= mapminmax ('apply',x2 k2,Px2);
zZn mapminmax ('apply',z2 kl1,Pz2);
dn = mapminmax ('apply',Dl kl1,PD1);
%$simula a rede, gerando os valores de predicao Y em um vetor de tamanho Ny

zn
un
Xn

Do

Xxn 2 in = xn 2(1);

xn 1 in = xn 1(1);

for i = 1:1:1000

entrada r = [un(i); xn_ 1 in; xn 2 in; zn(i); dn(i)];
Xn = sim(net dest2,entrada r);

xn 2 in = xn 1 in;

xn 1 in = Xn;

Xp(:,1) = Xn;

timee(:,1) = 1i;

end

plot (timee, Xp, timee, xn 1(1:1000))

CONTROLE MPC E DMPC PARA A FERMENTACAO

function J = otimizador ferm(u)

global P4v; global Nu ferm; global Ny ferm; global set ferm;
global So; global PSo; global net ferm; global PP4; global Ptx
lambda = 0; global int; global tx r; global y Ny ferm

$ u=tx r + u diff;

%iguala o tamanho dos vetores u e y para a utilizacao na rede neural
for i = Nu ferm:1:Ny ferm

u(i) = u(Nu ferm); %0;

end

% normatiza os dados de entrada da rede neural

un = mapminmax ('apply',u,Ptx);



Son = mapminmax('apply',So,PSo);

P4n 1 = mapminmax ('apply',P4v(int), PP4);
P4n 2 = mapminmax ('apply',P4v(int-1),PP4);
dados discretizados a cada 50 pontos

%$simula a rede,
entradan = un;
for i = 1:1:Ny ferm

entrada r = entradan(l,1);
entrada r

P4n = sim(net ferm,entrada r);

P4n 2 = P4n 1;

P4n 1 = Pidn;

Pdp(:,1) = P4n;

timee(:,1) = i;

end

y Ny ferm = mapminmax ('reverse',P4p,PP4);
Ey = sum((y Ny ferm - set ferm)."2);

Eu = sum((u).”2)*lambda;

J = (Eu + Ey)

[entrada r; P4n 1; P4n 2; Son];

%-1 porque a rede foi treinada

gerando os valores de predicao Y em um vetor de tamanho Ny

CONTROLE MPC E DMPC PARA A DESTILACAO 1

function J = otimizador destl (u)

global net destl; global zl; global y Ny ferm
global PRR1; global Pzl; global Pxl; global Vvxl 8
global Nu dest; global Ny dest; global set dest; global int

global y Ny destl; global FVT; global Pfvt
lambda = 0;

z1l trajetoria = y Ny ferm/1000;

for i = Nu dest:1:Ny dest

u(i) = u(Nu dest); %0;

end

for i = 1:1:Ny dest

% z 1(i) = z1l; SMPC

f 1(i) = FVT;

z 1(i) = zl1 trajetoria(i); %DMPC
end

$parcela distribuida

%$normaliza os dados de entrada da rede neural

un = mapminmax('apply',u,PRR1);
xn_ 1= mapminmax ('apply',Vxl 8 (int), Px1);
xn 2= mapminmax ('apply',Vxl 8 (int-1),Px1);

$variavel manipulada
$variavel controlada

zn = mapminmax ('apply',z 1,Pzl); Sdisttrbio
fvtn = mapminmax ('apply',f 1,Pfvt);%distarbio
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%$simula a rede, gerando os valores de predicao Y em um vetor de tamanho Ny

for i = 1:1:Ny dest

entrada r = [un(i); xn_ 1; xn 2; zn(i); fvtn(i)];
Xn = sim(net destl,entrada r);

xn 2 = xn_1;

xn 1 = Xn;

Xp(:,1) = Xn;

timee (:,1) = 1i;

end

y Ny destl = mapminmax('reverse',Xp,Pxl);
Ey = sum((y Ny destl - set dest).”2);

Eu = sum((un.*lambda) .”2);

J = (Eu + Ey)/Ny dest

CONTROLE MPC E DMPC PARA A DESTILACAO 2

function J = otimizador dest2 (u)

global net dest2; global z2; global vaz D1

global PRR2; global Pz2; global Px2; global Vx2 8; global PD1
global Nu dest2; global Ny dest2; global set dest2; global int
global y Ny destl;

lambda = 0;

for i = Nu dest2:1:Ny dest2

u(i) = u(Nu dest2); %0;

end

for i = 1:1:Ny dest2

$ D 1(i) = vaz D1; SMPC

z 2(i) = y Ny destl(i); %DMPC

z 2(1) = z2; IMPC

end

$parcela distribuida

%z 2(1) = predicao fermentacao (int-Ny dest:int);

%$normaliza os dados de entrada da rede neural

un = mapminmax ('apply',u,PRR2);

xn2 1= mapminmax ('apply',Vx2 8 (int),Px2);

xn2 2= mapminmax ('apply',Vx2 8 (int-1),Px2);

zn_ 2 = mapminmax ('apply',z 2,Pz2);

dn mapminmax ('apply',D 1,PD1);

%$simula a rede, gerando os valores de predicao Y em um vetor de tamanho Ny
for i = 1:1:Ny dest2

entrada r = [un(i); xn2 1; xn2 2; zn 2(i); dn(i)];
Xn = sim(net dest2,entrada r);

xn2 2 = xn2 1;

xn2 1 = Xn;

Xp(:,1) = Xn;

timee(:,1) = 1i;

end

y Ny2 = mapminmax ('reverse',Xp,Px2);

Ey = sum((y Ny2 - set dest2).”2);

Eu = sum( (un.*lambda) .”2);

J = (Eu + Ey) /Ny dest2;

ol
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