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RESUMO

A crescente necessidade de controle de processos da industria quimica implica no
desenvolvimento de sensores de monitoramento cada vez mais caros e sofisticados,
trazendo desafios quanto a construcdo de plantas industriais automatizadas com
uma boa relacdo custo-beneficio. No entanto, para reduzir o uso de sensores de alto
custo tem sido desenvolvidas ferramentas de estimacdo, também denominadas de
softsensors. Dos diversos estimadores de estado existentes, existe uma classe de
métodos denominados de Bayesianos, dentre 0os quais temos trés que se destacam
pela sua aplicabilidade e eficacia: Filtro de Kalman Estendido (EKF), Filtro de
Kalman Unscented (UKF) e Estimador de Horizonte Movel (MHE). Diante desse
contexto, no presente trabalho objetivou-se desenvolver, avaliar e aplicar, in silico,
os estimadores EKF, UKF e MHE no processo de fermentacdo em batelada
alimentada com remocao de etanol por esgotamento (stripping) com CO2, também
conhecida como fermentacao alcodlica extrativa. Para isso, 0 processo foi simulado
em MATLAB™, juntamente com os estimadores de estado, frente a ruidos nas
medidas, perturbacdes nas variaveis do processo, imprecisbes do modelo, assim
como Condicao Inicial Desconhecida (CID). A eficacia dos estimadores de estado foi
quantificada através de critérios de desempenho como Tempo Médio por Iteracao
(TMI) e Erro Médio Quadratico (EMQ). De modo geral, a aplicacao dos estimadores
ao bioprocesso se mostrou viavel, uma vez que o maior TMI (0,131 s) obtido pelos
estimadores foi menor que o tempo de amostragem do processo (3,6 s). Na
comparacao entre o desempenho dos estimadores, o UKF apresentou excelentes
resultados, fornecendo estimativas até trinta vezes mais precisas que o MHE, que

espera-se ser mais robusto e com maior acuracia na estimativa.

Palavras chave: EKF, UKF, MHE, fermentacéo alcodlica extrativa.



ABSTRACT

The increasing need for process control in the chemical industry implies the
development of expensive and sophisticated monitoring sensors, bringing up
challenges regarding the construction of cost-effective automated industrial plants.
However, to reduce the use of expensive sensors, estimation tools have been
developed, also known as softsensors. Of the various existing state estimators, there
is a class of methods called Bayesians. Among them, there are three that stand out
for their applicability and effectiveness: Extended Kalman Filter (EKF), Kalman
Unscented Filter (UKF), and Moving Horizon Estimator (MHE). In this context, the
present study aimed to develop, evaluate and apply, in silico, the estimators EKF,
UKF, and MHE in the fed-batch fermentation with ethanol removal by CO:2 stripping,
also known as extractive alcoholic fermentation. For this, the process was simulated
in MATLAB™, along with the state estimators, subject to noise in the measurements,
disturbances in the process variables, model inaccuracies, as well as Unknown Initial
Condition (CID, Condigao Inicial Desconhecida). The effectiveness of the state
estimators was measured through performance criteria such as Average Time per
Iteration (TMI, Tempo Médio por Iteracdo) and Average Error Quadratic (EMQ, Erro
Médio Quadrético). In general, the application of the estimators to the bioprocess
proved to be suitable, since the highest TMI (0.131 s) demanded by the estimators
was lower than the sampling time of the process (3.6 s). When comparing the
performance of the estimators, the UKF showed excellent results, providing
estimates up to thirty times more precise than the MHE, which is expected to be

more robust and accurate.

Keywords: EKF, UKF, MHE, extractive alcoholic fermentation.
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1 - INTRODUCAO

Plantas quimicas e bioquimicas modernas devem satisfazer uma série de
requisitos técnicos, econdmicos e ambientais cada vez mais severos para garantir
tanto uma operacdo mais lucrativa, quanto especificacdes mais rigidas na qualidade
do produto. Essa realidade tem demandado o desenvolvimento de sensores de
monitoramento cada vez mais sofisticados e, muitas vezes, de elevado custo,
trazendo desafios quanto a construgdo de plantas industriais automatizadas com
uma boa relacdo custo-beneficio. Nesse cenario, 0 monitoramento e controle dos
processos tém ganhado cada vez mais atencéo, direcionando o desenvolvimento de
novas tecnologias para que as plantas modernas operem com seguranca, robustez
e lucratividade (ALEXANDER et al., 2020; DOCHAIN et al., 2009; GONZALEZ et al.,
2001; HULHOVEN et al., 2006 JANA, 2010; SOROUSH, 1997)

A utilizacdo de sensores € de fundamental importancia para monitorar
variaveis de processo, fornecendo informac6es em tempo real para sistemas de
controle feedback e para detectar perturbacdes. Quando as medi¢cdes online de
variaveis de estado sdo ruidosas ou ndo estdo disponiveis na pratica, seja pela
dificuldade de efetuar a medida ou pelo alto custo de sensores, uma ferramenta
matematica conhecida como estimador de estado pode ser usada para reconciliar
dados ruidosos e estimar variaveis ndo medidas, reduzindo o uso de sensores de
alto custo (ALEXANDER, 2020, MOHD ALI et al., 2015, DOCHAIN et al., 2009).

Dentre os estimadores existentes, trés se destacam pelo seu desempenho,
aplicabilidade e eficacia frente a dinamica néo lineares de sistemas: Filtro de Kalman
Estendido (EKF, Extended Kalman Filter), Filtro de Kalman Unscented (UKF,
Unscented Kalman Filter), e Estimador de Horizonte Mével (MHE, Moving Horizon
Estimator) (RAWLINGS et al., 2017). Estes métodos sao estimadores Bayesianos,
gue sdo baseados na hipéstese de distribuicAo normal de probabilidade das
variaveis de estado e medidas, e sdo, portanto, estimadores consistentes e
versateis, que sao apropriados para estimativas rapidas e robustas (HASELTINE;
RAWLINGS, 2005; MOHD ALl et al., 2015).
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O EKF é um método recursivo, relativamente facil de implementar, que
fornece estimativas rapidas, e utiliza como premissa basica a linearizacdo do modelo
do sistema através da determinagdo da matriz Jacobiana, 0 que o torna menos
robusto quanto a erros de modelagem e condig¢des iniciais imprecisas (CAMPANI et
al., 2019; RAWLINGS et al., 2017; SUI et al., 2008).

O UKF também é um método recursivo que utiliza um conjunto de pontos
denominado pontos sigma para aproximar a distribuicdo de probabilidade e para
propagar a média e a covariancia por meio das equac¢des do modelo. Nesse método
nao é necessario o célculo da matriz Jacobiana, solucionando os impasses gerados
pelo EKF (RAWLINGS et al., 2017; ZHU et al., 2018).

JA o MHE é capaz de lidar com restricbes e fornece estimativas mais
precisas, poréem com maior tempo computacional, decorrente da necessidade de
solucionar problemas de otimizacdo nédo linear a cada iteracdo. Por isso, o MHE
pode ser inadequado para processos com dinamica rapida e tempo curto de
amostragem. A carga computacional de MHE pode ser reduzida encurtando o
tamanho do horizonte mével. Entretanto, horizontes curtos podem levar a
estimativas imprecisas, especialmente frente a perturbacées ndo modeladas
(ALEXANDER et al., 2020; HASELTINE; RAWLINGS, 2005).

Devido a relativa simplicidade e reprodutibilidade de cada estimador,
inUmeros trabalhos vém sendo publicados no desenvolvimento, aplicacdo e
comparacdo de estimadores de estado em processos quimicos e bioquimicos
(AFSHARI et al., 2017; CAMPANI et al., 2019; FURLONG et al., 2020; LIMA et al.,
2012; LIMA; RAWLINGS, 2011; LOPEZ-NEGRETE; BIEGLER, 2012; MARKANA et
al., 2018; RAISSI et al., 2005; RAJAMANI; RAWLINGS, 2007; RAWLINGS et al.,
2017; RINCON et al., 2014; ROMANENKO; CASTRO, 2004; VARSHNEY et al.,
2019; WANG et al., 2010; YIN; LIU, 2017).

Um importante bioprocesso que pode ser beneficiado pela utilizacdo de
diferentes estimadores de estados € a fermentacdo alcodlica em batelada
alimentada com remocao de etanol por esgotamento (stripping) com COz, também
conhecida como fermentacdo alcoodlica extrativa (SONEGO et al., 2018). Nesse

contexto, o monitoramento das concentracdes de substrato, etanol e biomassa
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celular através de estimadores de estado pode auxiliar na conducéo do processo,
mais especificamente na realimentacdo de sistemas de controle. Um exemplo de
aplicacdo seria para o controle da concentragdo de substrato, uma vez que o
controle dessa variavel em um certo valor de referéncia pode beneficiar a dindmica
de crescimento celular e, consequentemente, a producdo de etanol. Portanto, o
estudo e a aplicacdo de diferentes estimadores de estado contribuem para o melhor
desempenho do processo de fermentacdo alcoodlica extrativa, aumentando a sua

produtividade e reprodutibilidade.
1.1 - Objetivos

Posto isso, o presente trabalho tem como objetivo geral estudar e avaliar a
aplicacdo de estimadores de estado Bayesianos para monitorar 0 processo de

fermentacao alcodlica extrativa.
Ja os objetivos especificos séo:

e avaliar a observabilidade do sistema através do teste de observabilidade
local, como etapa preliminar a implementacdo dos estimadores;

e avaliar o desempenho dos estimadores de estado frente a desafios como
Condicao Inicial Desconhecida (CID), imprecisdes no modelo (plant-model
mismatch) e ruidos nas medidas;

o verificar a aplicabilidade dos estimadores através de critérios de
desempenho tais como o Tempo Médio por Iteracédo (TMI) e o Erro Médio
Quadratico (EMQ).
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2 — REFERENCIAL TEORICO

2.1 — Estimadores de estado

A estimacéo de estado € um conjunto de técnicas matematicas desenvolvidas
para reconstruir o estado de um sistema, especialmente quando as suas
informacgdes sdo ruidosas ou ndo sao disponiveis na pratica (ALEXANDER et al.,
2020). O principal desafio da implementacdo de estimadores de estado em
processos quimicos e bioquimicos é fornecer estimativas robustas, de forma online,
e com baixo custo computacional (ALEXANDER et al., 2020; LIMA; RAWLINGS,
2011).

Dentre as diversas categorias de estimadores existentes, os métodos
Bayesianos sd0 0s mais empregados em processos quimicos, especialmente o Filtro
de Kalman Extendido (EKF), Filtro de Kalman Unscented (UKF) e o Estimador de
Horizontes Mével (MHE) (ALEXANDER et al., 2020). Esses estimadores assumem
gque as todas as variaveis envolvidas sdo estocasticas, com distribuicdo de
probabilidade normal. A estimativa dos estados é fornecida através das informacgdes
do modelo do processo, das medidas e do ruido associado (CAMPANI et al., 2019;
MOHD ALI et al.,, 2015; RAWLINGS et al., 2017). A Figura 2.1 a seguir ilustra a

dindmica para a estimativa Bayesiana.

Figura 2.1 — Diagrama esquematico para estimativa de estados Bayesiana

Ruido do processo Ruido das medidas
Entradas

Processo —_— Sensor

\ Medidas
Predigdo pelo
modelo )
Modelo do Estimador de Estimativa
processo estados

Fonte: Adaptada de Alexander et al. (2020).
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Para que a estimativa fornecida seja robusta e precisa, é necessario que o
estimador seja sintonizado. Em estimadores Bayesianos 0s principais parametros de
sintonia sdo as matrizes de covariancia associada ao processo (Q) e as medidas
(R), cujas configuracbes podem ter um efeito significativo no desempenho do
estimador (ALEXANDER et al., 2020; RHUDY et al., 2017). Quando é atribuida uma
grande incerteza associada ao processo, 0 estimador de estados pretere as
informacGes oriundas do modelo matematico, confiando mais nas informacfes
fornecidas pelo sensor. Por outro lado, quando é o sistema de medidas que tem
grande incerteza associada, o estimador confia menos nas informacdes do sistema

de medic&o para fornecer a estimativa (RHUDY et al., 2017).

2.1.1 - Filtro de Kalman Extendido (EKF)

O EKF é uma extensdo do método recursivo, proposto por Kalman (1960) e
desenvolvido para estimativa de sistemas nao lineares. O EKF ganhou destaque
devido a relativa simplicidade de implementacdo, mostrando-se eficiente em lidar
com alguns sistemas como destilacdo reativa (PUROHIT et al., 2013), rea¢des de
polimerizacdo (PRASAD et al., 2002) e processos de fermentacdo (GUDI et al.,
1994).

Para fornecer a estimativa, primeiramente é necessaria a linearizacdo do
modelo matematico, por meio das matrizes Jacobianas A e G (Equacédo 2.4), e a
definicdo das condicdes iniciais do estado do sistema e de sua covariancia (Equacao
2.3). Em sequida, as equagdes do filtro de Kalman tradicional (Equacdes 2.1 e 2.2)
sdo aplicadas ao sistema linearizado (ALEXANDER, 2020; CAMPANI et al., 2019;
RAWLINGS, et al., 2017).

A implementacao do EKF consiste em duas etapas: predicdo (Equacédo 2.1) e
atualizacdo das medidas (Equacédo 2.2). Na etapa de predicdo o estado anterior
(Xx-1jxk—1) € propagado para um intervalo de tempo adiante (t,) com base no modelo
do processo e nas suas entradas u,_,, obtendo-se a estimativa a priori (£xx-1) - A
partir dessa estimativa, a informagdo da medida atual (y,) contendo ruido (v) é

utilizada para atualizar a informacdo a priori, fornecendo entdo a estimativa a
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posteriori (Xyx), que € mais precisa e, portanto, utilizada pelo sistema de

monitoramento (CAMPANI et al., 2019). A Figura 2.2 a seguir ilustra a dinamica de
implementagao supracitada.

Figura 2.2 — Fluxograma da implementacéo do EKF

Ruido do processo (w) Ruido das medidas (v)

Entradas (ug_1)
Processo _— Sensor

Medidas (yg)

TRANSFORMA(;AO LINEAR
- o
o Modelo d Xk |k—1 . A
xk*l]k*l pc:-oiezsoo _— Atuahzagao ——— Estimativa
‘ Xk
Fonte: Do autor (2021).
Xrik—1 = f(Xp—11—1, U
Predicao pelo modelo{ et f( el Tk 1) - (2.1)
Prik—1 = ArPr_1jk-14x + GrQr_1Gy
Xk = Xpik—1 + L — CXy -
Atualizagdo baseada na medida{ Kk k=1 k(yk klk 1) (2.2)
Pk|k = Pk|k—1 - LkCPk|k—1
3?0|0 = Xo, Pojo = Py (2.3)
— T T -1
Ly = Prjx—1C" (CPig-1C" + R) (2.4)
af af
A, =— G = — (2.5)
0x fk|k ow £k|k

onde P,Q e R sdo as matrizes de covariancia associada aos estados, perturbacoes
do processo e ruidos das medidas, respectivamente; x, e P, sdo chutes iniciais para
os estados e para sua a covariancia; L, € o ganho de Kalman. Definimos % ,_1
como sendo a estimativa de estado no passo k dada a informacédo do processo
antes de k, e %, como sendo a estimativa em k dada a medida y,; C € a matriz de

observacéao.
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Mesmo sendo amplamente utilizado e apresentando bom desempenho em
alguns casos, a necessidade da linearizacdo do modelo matematico faz com que
haja uma queda de desempenho do estimador, diminuindo a acuracia da estimativa.
(JULIER; UHLMANN, 2004; MOHD ALI et al., 2015). De acordo com RAWLINGS et
al. (2017), em alguns casos o0 erro resultante gerado pela linearizacdo pode ser
suficiente para descartar a estimativa a posteriori, fazendo o EKF divergir mesmo

com o modelo bem definido.

2.1.2 — Filtro de Kalman Unscented (UKF)

Para superar os impasses gerados pelo EKF, Julier et al. (2000) propuseram
o UKF. Esse estimador utilliza a Transformada Unscented (UT, Unscented
Transformation) para fornecer a estimativa, sem a necessidade de linearizagdo do
modelo. Essa técnica utiliza um conjunto minimo de pontos, denominados de pontos
sigma, que aproximam a distribuicdo de probabilidade sem a necessidade de
linearizar os modelos matematicos do sistema. A média e a covariancia dessa
amostra de pontos sigma sdo entdo propagadas através do modelo néo linearizado
(WAN; VAN DER MERWE, 2000).

A aplicacdo da UT é vantajosa uma vez que as estimativas fornecidas pelo
UKF se mostraram mais precisas em relacdo ao EKF, demandando o custo
computacional semelhante (JULIER; UHLMANN, 2004; RAWLINGS et al.,, 2017;
WAN; VAN DER MERWE, 2000). Alguns trabalhos que comparam o desempenho
desses estimadores em processos quimicos corroboram as vantagens com o
emprego do UKF (ROMANENKO; CASTRO, 2004, ROMANENKO et al., 2004).

Os pontos sigma séo calculados através da Equacédo 2.8, com base no vetor
de estados aumentado (£%) e na matriz de covariancia aumentada (Py¢_,). O vetor
aumentado x* € composto pelos estados do sistema (x), perturbacdes no processo
(w) e ruidos nas medidas (v) (Equacgéo 2.6). J& a matriz aumentada P{_, é formada
pela concatenacdo das matrizes de covariancia do sistema (Py_q-1), da
perturbacdes do processo (Qx_,) e dos ruidos das medidas (Ry_;) (Equagéo 2.7)
(WAN; VAN DER MERWE, 2000).
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De modo analogo ao EKF, a construcdo do UKF também consiste nas etapas
de predicdo (Equacao 2.8) e atualizacdo das medidas (Equacédo 2.9) (ZHU et al.,
2018). Na etapa de predicdo os pontos sigma (X7_,) sdo propagados para um
intervalo de tempo adiante (t,) com base no modelo do processo e na matriz de
pesos (W), obtendo-se a estimativa a priori (Xyx-1). A partir dessa estimativa, a
informacdo da medida atual (y,) contendo ruido (v) é utlizada para atualizar a
informacgao a priori, fornecendo entédo a estimativa a posteriori (X ). A Figura 2.3 a

seguir ilustra a dindmica de estimacao supracitada.

Figura 2.3 — Fluxograma da implementacédo do UKF

Ruido do processo (w) Ruido das medidas (v)

Entradas (u;_1)

Processo _ Sensor
Medidas ()

TRANSFORMADA UNSCENTED

— — X Kielie—
Xe Modelodo __ Zl1 | w et Atualizaggo = ——— Estimativa
klk—1 processo
Rrelle—1
Fonte: Do autor (2021).
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K
o [(wo= n, + K
w=| " { i) (2.9)
Wi= — i=1,.,2
Wan, 2ng+1 Wi 2(ng + k) l fta

a — a
X1 = f Xk Upe—1)
$ — Tyx
Xipe-1 = W X1

Predicdo pelo modelo . . (2.10)
Peje—1 = WTXi-1 — Zipe—1] [Xige—1 — Zrepe—1] "
Yirk-1 = CXigjp-1

Xiik = Xpig—1 + L — CX(j—
Atualizacdo baseada na medida { i et k(yk T kK 1) (2.11)

Pk = Prj-1 — L Pyy Ly
Ly = Py By} (2.12)
Pyy = W[ Vi1 = WYpror T [ Y1 = Wip—1 17 (2.13)
Poy = W[ Xijk—1 = Ziei—1] [ Yiek—1 = W¥ipe—1 17 (2.14)

onde X% = [X* X9 X®]; n, é o tamanho do vetor aumentado £%; k € um parametro
de escala que indica a dispersdo da distribuicdo de probabilidade; C é a matriz de
observagao; Yy x—1 € a matriz de pontos sigma relativos as medidas; P, € P, Sao

matrizes de covariancia; L, é ganho de Kalman.

Através da Equacdo 2.9 é possivel observar que k tem influéncia direta na
matriz de pesos (W), que por usa vez tem acao na etapa de predi¢do e atualizacéo.
Consequentemente, k € um parametro de sintonia do UKF, uma vez que ele
influencia diretamente na precisdo da estimativa. Posto isso diversas heuristicas
foram propostas para otimizar o seu valor (JULIER; UHLMANN 2004; KANDEPU et.
al., 2008; VACHHANI et. al., 2006).

2.1.3 — Estimador de horizonte movel (MHE)

Enquanto as estimativas geradas pelo EKF e UKF s&o baseadas na
informagéo do estado no tempo presente e passado imediato (veja Equacbes 2.1 e

2.9), o MHE fornece estimativas baseadas nos estados do sistema em N +
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1 instantes de tempos passados e presente, onde N € um paradmetro de sintonia do
estimador chamado de tamanho do horizonte (CAMPANI et al., 2019).

O MHE é um método baseado em otimizacao, por isso ele é capaz de lidar
explicitamente com restricbes. Devido a essa caracteristica, o MHE tem sido
amplamente utilizado em diversos processos quimicos e bioquimicos, se mostrando
bastante robusto e eficiente, fornecendo estimativas com bastante acuracia
(ALEXANDER et al., 2020; CAMPANI et al., 2019; FURLONG et al., 2020; LOPEZ-
NEGRETE; BIEGLER, 2012; MESBAH et al., 2011; MOHD ALI et al., 2015; RINCON
et al., 2014).

Mesmo com 0s inumeros trabalhos apresentados acerca da reprodutibilidade
e eficiéncia do MHE, o seu uso pode ser inadequado para processos com dinamica
rapida e tempo curto de amostragem, uma vez que a cada iteracdo € solucionado
um problema de otimizacdo, demandando um grande esforco computacional. Além
disso, na maioria dos trabalhos supracitados ndo existe heuristicas de selecdo
consolidadas para o valor de N, o que pode ser crucial, uma vez que o tamanho do

horizonte afeta diretamente o tempo computacional (ALEXANDER et al., 2020).

O MHE soluciona o problema de otimizacdo minimizando a soma do
quadrado dos erros entre as N + 1 informacdes de medida (Vx—m Yk—m+1, - Vi) € @S
N predicGes pelo modelo (Xx—m+1k—ms Xk—m+2jk—m+1, - Xjk+1) (ALEXANDER et al.,
2020; CAMPANI, 2019; RAWLINGS et al., 2017). A funcao objetivo a ser otimizada é
caracterizada pela Equacdo 2.15. A primeira e a segunda parcela da funcdo se
referem ao erro para a estimativa a priori (Equacédo 2.16) e para a informacao de
medida (Equacdo 2.17), respectivamente. A Ultima parcela da Equacdo 2.15 é
chamada custo de chegada, e a sua finalidade é ponderar, de forma aproximada, a
informacéo do sistema desde o tempo inicial (t,) até o tempo t,_y, transformando o
problema de dimenséao crescente (full information estimation) em um equivalente de
dimenséo constante e com menor esforco computacional (ALEXANDER et al., 2020;
CAMPANI et al., 2019; RAO; RAWLINGS, 2002; RAWLINGS et al., 2017).
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k-1 k
min_ ( D willze+ D iz + allxk_,v—fk_mllp,;_l,v> 2.15)
i=k—-N i=k—-N
w; = J?k|k—1 - f(jek—1|k—1'uk—1) (2.16)
Vi =Y — Cxi (217)

onde ||x||,24—1 denota o produto interno ponderado x"A™1x; £ é a estimativa do estado
e x € a variavel a ser otimizada; a € o fator de esquecimento; Q e R sdo as matrizes
de covariancia associadas as perturbacdes no processo e ruidos nas medidas,
respectivamente; P,_, € a matriz de covariancia associada aos estados que é

obtida através das equacdes de atualizacdo do EKF (Equacgéao 2.2).

2.2 — Producédo de etanol: caracteristicas gerais do processo

Devido a crescente demanda energética global e a necessidade de reduzir a
emissdo de gases do efeito estufa, existe uma grande preocupacdo acerca da
producdo e uso de combustiveis oriundos de fontes renovaveis. Nesse cenario, o
etanol, que exibe menor emissao liquida de gases do efeito estufa devido a fixacao
de carbono na etapa de cultivo da cana-de-aglcar (ou de outras matérias-primas),
surge como uma alternativa para a substituicdo dos combustiveis fésseis (BAEYENS
et al., 2015; RODRIGUES, 2019; SONEGO et al., 2018).

Desde os anos 1970, inumeros programas de incentivo a industria
sucroalcooleira brasileira tém sido criados, visando o aumento da producdo e da
participacdo do etanol na matriz energética brasileira (RODRIGUES, 2019). O
grande estimulo proporcionado a esse setor é refletido na producédo de etanol do
Brasil, que no ano de 2020 representou 30% da producdo mundial (cerca de 33,0
bilhdes de litros), ficando atras apenas dos Estados Unidos. (AGENCIA NACIONAL
DO PETROLEO, GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS - ANP, 2020;
RENEWABLE FUELS ASSOCIATION, 2020).

No Brasil, o etanol é produzido majoritariamente através da fermentacao

direta dos acucares presentes na cana-de-agucar (BASSO et al., 2011).



26

Primeiramente a cana-de-acUcar é submetida ao processo de moagem para
extracdo do caldo, que € o componente principal do mosto, enquanto o bagaco
remanescente é utilizado como combustivel nas caldeiras, visando mitigar a queima
de combustiveis fosseis (RODRIGUES, 2019). Na composi¢do do mosto também
pode estar presente o melaco oriundo das plantas produtoras de acucar, que em sua
grande parte sdo anexas as destilarias (RODRIGUES, 2019). O montante total de
acucares no mosto (sacarose, frutose, glicose) é denominado de acucares totais
redutores (ATR).

Em 75% das destilarias brasileiras o processo de fermentagdo acontece em
batelada alimentada (BASSO et al.,, 2011; FONSECA, 2014). Nesse modo de
operacdo, o mosto é alimentado a dorna de fermentacédo, onde inicialmente existe
uma suspensao de células Saccharomyces cerevisiae, que representa de 10 a 30%
do volume final da dorna. A etapa de alimentacdo acontece até o enchimento da
dorna (4 a 6 horas). Em seguida, a etapa de batelada acontece até o consumo
completo dos ATR (2 a 4 horas) (BASSO et al.,, 2011; PEREIRA et al., 2018;
RODRIGUES, 2019). Durante todo o periodo de fermentacao deve haver o controle
da temperatura do caldo, que deve ser mantido entre 32 e 35°C (WHEALS et al.,
1999; BASSO et al., 2011).

Ao final do processo, o caldo fermentado (vinho) composto por agua
(majoritariamente), etanol (8 a 12 °GL) e leveduras é centrifugado para separacao
de células que séo recicladas e reutilizadas no processo (processo Melle-Boinot). O
vinho delevedurado, efluente da centrifugacdo, € conduzido para as colunas de
destilacdo, onde pode ser obtido o etanol hidratado (concentrado até 95° GL), ou o
etanol anidro, caracterizado pela completa remocao de agua. (BASSO et al., 2011,
PEREIRA et al., 2018; RODRIGUES, 2019). O esquema a seguir ilustra de forma

simplificada producéo de etanol nas destilarias brasileiras.
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Figura 2.4 — Fluxograma da producao de etanol em batelada alimentada
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Fonte: do autor (2021).
2.2.1 — Efeito inibitorio do etanol na fermentacéo alcodlica

Um dos principais fatores que explicam o baixo teor alcodlico (12 °GL) obtido
no vinho é a inibicdo por etanol. A concentragdo do alcool no caldo aumenta
gradativamente ao longo da fermentacdo, e isso interfere no metabolismo da
levedura, causando a perda de atividade metabdlica das células. (LY et al., 2002;
MAIORELLA et al., 1983; RODRIGUES, 2019).

Para que o efeito inibitério seja atenuado, € necessario que a concentracao
de substrato (ATR) dentro da dorna de fermentacdo seja menor que 160 gL
(THATIPAMALA et al.,, 1992; ZHANG et al.,, 2015). Para se adequar a essa
concentracéo € realizada a diluicdo do mosto, uma vez que dependendo do estagio
da safra, a concentracdo de ART oriundo da cana-de-acUcar pode chegar até 250
g L™t (BASSO et al., 2011; PEREIRA et al., 2018).

Em decorréncia da diluicdo, existe uma grande quantidade de agua presente

no vinho apos a fermentacéo, isso implica na necessidade de dornas com grandes
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volumes, 0 que aumenta consideravelmente o custo com equipamentos
(RODRIGUES, 2019; SONEGO et al., 2018). Além disso, existe elevada demanda
energeética associada a recuperacao do etanol na etapa de destilacdo, no qual para
cada litro produzido do biocombustivel sdo gastos cerca de 2,6 Kg de vapor
(MORANDIN et al., 2011).

Mesmo com todas as adversidades ja apresentadas para a producdo de
etanol, o principal problema das destilarias brasileiras esta associado ao custo de
armazenamento, transporte e descarte da vinhaca, que pode chegar a R$ 7,80 por
m3 de vinhaga (RODRIGUES, 2019; RUIZ, 2015). De acordo com Mohana et al.
(2009), para cada litro de etanol produzido sdo gerados de 10 a 15 L de vinhaca.
Projetando esses dados para a producdo brasileira de 2020, foram empregados

somente com o descarte de vinhaca no minimo R$ 2,5 bilhdes.

2.2.2 — Fermentacdao alcodlica extrativa

Uma maneira de superar os efeitos de inibicdo por etanol é o emprego da
fermentacao alcodlica extrativa, que consiste em remover o etanol presente no caldo
durante o proprio processo (RODRIGUES, 2019). Dentre as inUmeras abordagens
existentes para realizar a extracao do biocombustivel, o esgotamento (stripping) tem
ganhando cada vez mais atencdo, apresentando resultados promissores
especialmente em escala industrial (RODRIGUES, 2019; TAYLOR et al., 1998,
2010).

O stripping € uma técnica de separacdo baseada no equilibrio liquido-vapor,
gue consiste na aspersao de um gas de arraste através de uma solucéo liquida, de
forma que ocorra a transferéncia seletiva de etanol do caldo para a fase gasosa,
sem o arraste de nutrientes (HAMER, 1965; KUJAWSKA et al., 2015; RODRIGUES,
2019; SONEGO et al., 2014).

O emprego do stripping na fermentagdo extrativa, especialmente utilizando
CO2 como gas de arraste, apresenta grande potencial econémico, uma vez que €

produzida uma grande quantidade de gés carbonico durante a fermentagédo, que por
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sua vez pode ser reutilizado no processo como gas de arraste (LU et al.,, 2012;
PARK; GENK 1992; RODRIGUES, 2019; SONEGO et al., 2016).

Diversos trabalhos mostram que a fermentacdo alcoodlica extrativa com
stripping por COz2 reduz os efeitos inibitdrios do etanol, aumentando a eficiéncia do
processo mesmo com altas concentracdes de ATR no caldo de fermentacdo. Essa
caracteristica impacta de forma direta no custo operacional da planta, uma vez que
reduz o volume da dorna de fermentacgédo e principalmente da vinhaca (DE VRIJE et
al., 2013; EZEJI et al., 2003; PONCE et al., 2016; PHAM et al., 1989; RODRIGUES,
2019; SONEGO et al., 2014, 2016, 2018; TAYLOR et al., 1995, 1997, 1998, 2010).

Apos a remocéao do etanol da dorna de fermentacéo € necessario recuperar o
biocombustivel da mistura gasosa. Para isso sdo empregados diferentes métodos de
separacdo, tais como adsorcdo por carvdo ativado (HASHI et al., 2010),
condensacao (PONCE et al, 2016), membranas para permeagdo de vapor
(GAYKAWAD et al., 2017) e absorcao, que tem apresentado o desempenho mais
promissor dentre os demais, com recuperacdo de etanol de até 98,3%
(RODRIGUES, 2019).
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3 - METODOLOGIA

3.1 - Processo de fermentacdo alcodlica extrativa: modelo matematico e
condi¢cdes operacionais

O processo de fermentacéo alcodlica extrativa a ser utilizado como estudo de
caso neste trabalho € caracterizado pela remocdo de etanol do meio reacional
através de stripping com CO2, onde a diminuicdo da concentracdo de etanol do
caldo faz com que os efeitos de inibicAo por produto sejam minimizados,
aumentando a producdo de etanol em 65,4% em relacdo a fermentacao
convencional sem stripping (RODRIGUES, 2019; SONEGO et al., 2016, 2018). Essa
técnica é atrativa devido a extracdo seletiva de etanol, preservando tanto a
qualidade das células, quanto os nutrientes do caldo. Além disso, o emprego dessa
operacado unitaria é de baixo custo, uma vez que para cada litro de etanol produzido,
sdo gerados 425 L de CO2, que é reutilizado no esgotamento (SONEGO et al.,

2018).

O processo de fermentacdo empregado por Sonego et al. (2014, 2016, 2018)
é realizado em dois estagios de operacdo em um biorreator de coluna de bolhas de
5 L com agitacdo mecanica. Primeiramente ocorre a alimentacdo da dorna de
fermentacao até 100% do seu volume (estagio de batelada alimentada). Apds o seu
preenchimento, ocorre a fermentacéo até que ndo haja substrato na dorna (estagio
em batelada).

Antes da etapa de batelada alimentada o volume do caldo (in6culo) é igual a
1,5 L, no qual a concentracdo de células é de 50 gL' e as concentracdes de
substrato e etanol sdo nulas. No inicio do processo, 0 substrato € introduzido no
reator através da corrente de alimentagdo com concentragdo C(Cs,, € vazdo
volumétrica F. Para garantir homogeneidade e evitar “volume morto” dentro do

biorreator, o meio de cultura é agitado a 250 rpm.

Apés alguns minutos de operacdo, a concentracdo de etanol atinge o valor
otimo C; e a agitacdo mecanica é desligada. A partir disso, o gas de arraste, COz,
adentra ao biorreator com vazédo (®) de 2,5 vvm (LCOZL;gatormin‘l) pela parte

inferior, extraindo parte do etanol produzido junto de uma pequena quantidade de



31

agua. Essa solucao hidroalcodlica € submetida a etapas de recuperacdo, onde o
etanol e a agua sdo separados, assim como o COz, que pode ser reutilizado no

processo.

Os valores 6timos da vaz&o de alimentagdo da dorna (F = 0,56 Lh™1) e da
concentracdo de etanol para inicio do stripping (C; = 34,18 gL~1) foram obtidos
através de um algoritmo genético de otimizacdo que teve como objetivo maximizar a
producdo volumétrica de etanol (SONEGO et al.,, 2018). A concentracdo de

substrato na alimentacéo (Cs,) foi de 371,4 gL™*.

Figura 3.1- Fluxograma da fermentagéo alcodlica extrativa
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Legenda: F representa a vazdo volumétrica de alimentacado, enquanto @ indica a vazao
especifica (vvm) de CO; inserido no biorreator.

Fonte: Do autor (2021).

Sonego et al. (2018) propuseram a modelagem dessa fermentacéo através do
emprego de balancos de massa para células (X), substrato (S) e etanol (E),
considerando a remocao de etanol e 4gua (W) por absorgdo gasosa, assim como

variagcdes no volume do caldo de fermentacéo (V).
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O balanco de massa para as células contempla dois fatores: taxa de
crescimento celular (primeiro termo) e a taxa de diluicdo (segundo termo). Para a
concentragéo de substrato foram considerados a alimentagdo do biorreator (primeiro
termo) e a taxa de diluicdo (terceiro termo), assim como a taxa de consumo de
substrato para formacéo de células (segundo termo). No balanco de massa para o
etanol foram consideradas a da taxa de producdo de etanol (primeiro termo), assim
como a sua remocao através do arraste gasoso (segundo termo), além da taxa de
diluicdo (terceiro termo). A variacdo de volume no caldo foi modelada considerando
a vazao de alimentacao (primeiro termo) e a taxa de remocéo de etanol (segundo

termo).

A dindmica das etapas de batelada e batelada-alimentada do processo é
descrita pela Equacao 3.1, e pode ser observada por meio da Figura 3.1.

( 1 dV) c
W= yar) X
c F 1 o+ 1dv c
d CX SF V YX/ I"l X V dt S
i (] s (3.1)
dt|c Y, 1av '
v —S ucy (kE + = ) Cy
4 YX/S V dt
P ((kECE + kw(pw — CE))V>
Pw _

onde Cy, Cs, Cs, € Cr s@0 as concentragdes de células, substrato, substrato no mosto

de alimentacéo, e etanol (gL™); YX/S e YE/S séo os coeficientes de converséo de

substrato em célula (gy gs') e etanol (gzgs'); k; e k, sdo as constantes de
remocdo de etanol e agua (h™1); p,, € a massa especifica de agua (gL™); F é a
vazao volumétrica de mosto na alimentacdo da dorna, onde seu valor € nulo no
estagio em batelada; u € velocidade especifica de crescimento celular (h™1), descrito

pelo modelo cinético hibrido de Andrews-Levenspiel a seguir (Equacao 3.2).

K= HWmax & ><1 - e > (3.2)

c? c
(+cr )\ Conn
1S
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onde 4, € a velocidade especifica maxima de crescimento (h™1); K5 e K;s sdo as
constantes de saturacdo e a constante de inibicdo por substrato, respectivamente
(gL™"); Cg,, . € a concentracdo maxima de etanol ap6s o fim do crescimento celular;

n € uma constante adimensional.

Os valores de todos os parametros supracitados foram obtidos por Sonego et
al. (2018) e estao dispostos na Tabela 3.1 a sequir.

Tabela 3.1 — Valores dos coeficientes de converséo e dos parametros cinéticos e de

stripping
COEFICIENTES DE CONVERSAO VALOR ERRO PADRAO
Y (gx9sY 0,0415 0,0022
Ye) (9r9s") 0,452 0,006
Parametros cinéticos - -
Wnax (B 0,125 0,002
Ks (gL™) 25,1 1,8
Kis (gL™h) 131,8 9,3
Ce,. (GL7Y) 86,1 1,7
n(=) 0,22 0,03
Parametros do stripping - -
kg (h™) 0,0656 0,0016
k,, (h™) 0,00443 0,00002

Fonte: Do autor (2021).

3.2 — Analise estatistica do modelo matematico

Quando o sistema de Equacbes 3.1 é resolvido, a variancia oriunda dos
parametros (Tabela 3.1) é propagada, e cada um dos valores predito pelo modelo

() assume um intervalo de confianca (X;.). A determinacdo desse intervalo é de
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suma importancia na formulacdo dos estimadores de estado para saber qual das

variaveis é mais susceptivel a incertezas do modelo.

O intervalo de confiangca do modelo foi calculado por meio da Equacéo 3.3,
assumindo um nivel de confianca de 95%. A matriz de regressdo X (Equacéao 3.4) foi
calculada através do método de diferengas finitas implementado em Matlab™
(R2018a). A simulacdo do modelo foi realizada com intervalo de amostragem de 1

hora.

A matriz de covariancia Q (Equacédo 3.5) foi obtida através do erro padréo de
cada parametro (6q;) da Tabela 3.1, no qual cada elemento da diagonal principal da
matriz corresponde a variancia de um dos parametros. As demais entradas da matriz
sdo zero, uma vez que a interdependéncia estatistica (covariancia) entre o0s

parametros ndo fora relatada por Sonego et al. (2018).

Xie=X% t95%;(ne—nm) diag(XQX™) (3.3)
04 o)
a7 |9% 0Qn,, |
X = %=| i P (3.4)
|a)(ne a)(ne |
oo, ™ 9ay,]
6q12 0
Q = : : (3.5)
0 Sqnmz

onde Q; sdo os parametros do modelo; n, e n,, sao respectivamente os nimeros de

pontos experimentais e de parametros do modelo; tosen,-n,) € @ variavel da

(e

distribuicdo de Student com (n, —n,) graus de liberdade no nivel de 95% de

confianca.

3.3 - Teste de observabilidade

Antes de implementar os estimadores de estado, a observabilidade do
sistema deve ser avaliada (CAMPANI et al., 2019). Um sistema é dito observavel se

for possivel determinar o estado x(t) com base em informacdes das entradas u(t) e
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das medidas y(t) em um horizonte de tempo finito [t,, t] (ALEXANDER et al., 2020;
HENSON; SEBORG, 1997; OGATA, 2010; RAWLINGS et al., 2017).

Para aplicacbes praticas, como 0 sistema descrito na secdo 3.1, a
observabilidade local pode ser adotada. Posto isso, a condigdo necesséria para que
esse sistema seja considerado observavel, em um tempo discreto t,, € que a matriz
de observabilidade O com dimensao ngxn (Equacao 3.8) apresente posto n, onde n
e g sao as dimensdes do vetor de estados e de medidas do sistema,
respectivamente (ALEXANDER et al., 2020; CAMPANI et al., 2019). A matriz de
sensibilidade A é dada pela Equacéo 2.1.

f(x,u) = Ax + Bu (3.6)
y =Cx (3.7)
C
o=| ¢4 (38)
cAM 1 nqxn
posto(O) =n (3.9)

O teste foi realizado assumindo quinze diferentes configuragbes de medidas,
ou seja, considerando quais variaveis serdo medidas para estimacdo dos quatro
estados do sistema (Cy, Cs, Cr e V), conforme mostrado na Tabela 3.2. Os
parametros que atenderam a Equacado 3.9 se tornaram elegiveis a serem o vetor de

estados medidos (yy).
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Tabela 3.2 — ConfiguracGes de medida

MEDIDAS
Cy, Cs,Cg,V Cy, Cs Cg,V
Cy, Cs, Cg Cy.Cg Cx
Cyx, Cs,V Cy,V Cs
Cx, Cg,V Cs, Cg Ce
Cs, Cg, V Cs,V |74

Fonte: Do autor (2021).

3.4 - Formulacao dos estimadores de estado

Para a implementacéo in silico dos estimadores foi realizada a simulacédo do
processo (X x-1) € das medidas (y,) com base no estado do sistema no tempo t;_,
(Xx-1).- O computador empregado nas simulagdes possui processador quad-core i5-
8250U com velocidade do clock de 1,6 GHz, executando o software Matlab™
(R2018a). Primeiramente, o sistema de equacfes (Equacbes 3.1) foram resolvidos,
no qual foi adicionado ruido (w) ao valor de X, com média zero e covariancia Q,
decorrente da incerteza dos parametros (Tabela 3.1), desafio conhecido como plant-
model mismatch. Em seguida, o valor de X, ,_, foi utilizado para simular o valor y,

com adic¢ao de ruido (v) também com média zero e covariancia R.

A matriz de observacéo C foi definida a partir do pareamento selecionado pelo
teste de observabilidade, e a matriz de covariancia R foi estabelecida adotando um
desvio padrao relativo de 20% para Cx e V, enquanto para Cs o valor foi de 10%.
Dessa forma, as estimativas para a concentracdo de células e para o volume do
caldo foram mais influenciadas pelo modelo do que as estimativas da concentracao
de substrato. A matriz de covariancia Q foi determinada com base no erro padrao da

estimativa dos parametros apresentado na Tabela 3.1, conforme Equacéo 3.5.

O EKF foi implementado de acordo com as Equacdes 2.1-2.4. As matrizes

Jacobianas A e G (Equacao 2.5) foram calculadas a cada iteracdo pelo método de
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diferencas finitas, e a matriz P foi definida inicialmente como identidade para que
seus efeitos ndo fossem significativos (RHUDY et al., 2017). A estimativa a posteriori

(Zk i) foi obtida a cada iteragdo baseada no estado simulado sem ruido (estimativa a

priori, X x-1) € na medida (yy).

A implementacdo do UKF foi realizada por meio das Equacbes 2.8-2.14.
Assim como no EKF, a matriz P também foi iniciada como identidade, ja a matriz de
covariancia aumentada P% foi definida como uma matriz aumentada das
covariancias de P,Q e R, respectivamente, de acordo com o0 proposto por Wan e
Van der Merwe (2000).

Assim como descrito na secao 2.1.2, o valor de k é de suma importancia na
determinacdo da matriz de pesos para os pontos sigma (W). Dentre as inUmeras
heuristicas de selecdo para o seu valor, foi adotada a proposta por Vachhani et. al.,
(2006), que assume k igual a um, e garante que a matriz P seja definida positiva. A

estimativa a posteriori (£x;) do UFK a cada iteracéo foi fornecida baseada na matriz

W, e nas matrizes de pontos sigma.

O MHE foi implementado adotando a janela de horizonte (N) igual a um e
desprezando o custo de chegada (a = 0). Essa estratégia foi estabelecida com o
intuito de diminuir a complexidade da funcdo objetivo (Equacdo 2.15) e,
consequentemente, o custo computacional. A estimativa Xy foi obtida fornecida
através da funcéo de otimizacdo fminuc do Matlab™, que a cada iteragdo minimiza a

fungéo objetivo implementada.

A simulacdo foi implementada com intervalo de amostragem de 3,6 s (1 x
1073 h) para um processo com duracdo de 13 h. A simulacéo foi dividida em dois
intervalos: de 0 a 6,25 h (estagio batelada alimentada) e 6,26 a 13 h (estagio em

batelada).

3.4.1 — Condicéo inicial desconhecida

Com intuito de avaliar o desempenho dos estimadores frente a desafios

distintos, foi realizada a mesma simulagcéo descrita anteriormente, porém assumindo
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que as condicdes iniciais eram desconhecidas. Ao invés de adotar as mesmas
condicdes iniciais propostas por Sonego et al. (2018) (Cx =50 gL™1,Cs =Cg =0,V =
1,5L) , foi empregada uma alteracdo de 20% nessas variaveis iniciais. Deste modo,
a condicéo inicial assumida foi: volume do caldo de 1,80 L, concentracdo de células

Cy de 40 gL™1, e concentracdes de substrato e etanol nulas.

3.5 — Critérios de desempenho dos estimadores

Para avaliar e comparar de maneira quantitativa o desempenho dos
estimadores de estado para o monitoramento do processo, foram calculados o
Tempo Médio por Iteracdo (TMI) (Equacao 3.10) e o Erro Médio Quadratico (EMQ)
(Equacéo 3.11).

t
T™MI = — (3.10)

nr
/(a?—x)z 1

onde t é o tempo total de simulagao, cronometrado pelo Matlab™ n, € o nUmero de
iteracOes realizadas na simulacdo; ¥ e x sdo as estimativas dos estados e seus

valores reais simulados, respectivamente.
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4 — RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 — Teste de Observabilidade

Os pareamentos de medida apresentados na Tabela 3.2 foram submetidos ao

teste de observabilidade, e os resultados sdo apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Observabilidade dos parametros

i PAREAMENTOS OBSERVAVEL
1 Cx, Cs,Cg,V SIM
2 Cx, Cs, Cx NAO
3 Cx, Cs,V SIM
4 Cx, Cg,V SIM
5 Cs,Cg,V SIM
6 Cy, Cs NAO
7 Cx,Cy NAO
8 Cx,V NAO
9 Cs, Cg NAO
10 Cs,V SIM
11 Cp,V SIM
12 Cx NAO
13 Cs NAO
14 Ce NAO
15 14 NAO

Fonte: Do autor (2021)

Dentre os sistemas observaveis, foi escolhida a combinacdo composta pela
medicdo da concentracdo de células (Cx) substrato (Cs) e volume do caldo (V).

Medidas da concentracdo de etanol (Cz) foram desconsideradas, uma vez que elas
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sao usualmente feitas em laboratério (offline), com o maior tempo de analise dentre

as demais variaveis (ordem de minutos).

4.2 — Andlise estatistica do modelo matematico

A confiabilidade do modelo matematico do processo foi analisada conforme
especificado na secédo 3.2. Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 4.1 a
seqguir, onde é possivel observar de forma qualitativa o intervalo de confianca de

cada uma das variaveis do modelo ao nivel de 95% de confianca.

Figura 4.1- Intervalo de confianca do modelo com 95% de confianca

140 T T T T T T 140

Concentragéo [g L'1]
Volume [L]

0 i 1 1 1 1
] 2 4 6 8 10 12 14

Tempo [h]

Legenda: A linha cheia indica a simulacdo as concentracfes de células (Cx — preta),
substrato (Cs — azul), etanol (Ce — vermelha), e volume do caldo (V). As linhas pontilhadas
séo os limites superior e inferior do intervalo de confianca.

Fonte: Do autor (2021).

Através da Figura 4.1 é possivel observar que as varidveis exibiram
comportamento estatistico distinto. As concentracdes de substrato (Cs) e produto
(Cg) apresentaram intervalos de confiangca maiores durante praticamente todo o
tempo de simulacdo. De modo contrario, a concentracéo de células (Cx) € o volume

do caldo (V) apresentaram intervalos de confianca relativamente mais estreitos.
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Logo as predi¢Oes de Cs e C; pelo modelo sdo mais imprecisas, ou seja, elas sao
mais impactadas pela imprecisdo dos parametros do modelo, de acordo com a
matriz de covariancia Q. Esse fato ressalta a importancia do uso de estimadores de
estado para prever o valor dessas varidveis com maior precisdo, levando em
consideracdo informacdo das medidas além das predicbes do modelo. Ademais,
como Cr ndo é medido, espera-se também que a sua estimativa apresente maior

imprecisao, pois ela dependera exclusivamente do modelo.

4.3 — Comparacao entre os estimadores

O procedimento descrito na secdo 3.4 foi aplicado, e na Figura 4.2 séo
apresentados os resultados da simulacdo do modelo, da estimativa e do erro de
cada uma das variaveis de estado para os trés estimadores. A Tabela 4.2 apresenta
os dados quantitativos de desempenho dos estimadores através dos critérios TMI e

EMQ, no qual o desvio padrao refere-se a analises em triplicata.

Tabela 4.2 — TMI e EMQ para EKF, UKF e MHE

TMI (s) EMQ
EKF 0,009 0,030 + 0,001
UKF 0,019 0,009 + 0,003
MHE 0,120 0,024 + 0,008

Legenda: O desvio padrao do critério EMQ refere-se a analises em triplicata.
Fonte: Do autor (2021).

Através da Tabela 4.2 é possivel observar que os estimadores apresentaram
TMI bastante distintos, porém coerentes com o comportamento esperado para cada
estimador. O EKF, que apresenta menor complexidade no algoritmo de resolucao,
foi 0 mais rapido entre os demais. De modo contrario o MHE, que resolve um
problema de otimizagdo em cada iteracao, apresentou TMI cerca de treze vezes
maior que o EKF, e seis vezes maior que o UKF. Considerando que o tempo de
amostragem do processo é de 3,6 s, 0s trés estimadores poderiam ser empregados,

ja que o maior TMI foi de 0,120 s para o MHE.
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Figura 4.2— Estimativas oriundas do EKF, UKF e MHE aplicados a fermentacao

alcoolica extrativa e erro ao longo do processo.
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Legenda: Em cada coluna é apresentado um estimador: na parte superior é exibida a
simulacdo do modelo (linhas cheias) e das estimativas (linhas pontilhadas), no qual sdo
apresentadas as concentracfes de células (Cx — preta), substrato (Cs — azul) e etanol
(Ce — vermelha). Na parte inferior € mostrado o comportamento do erro relativo ao longo da
simulacdo tanto para as concentracdes supracitadas quanto para o volume do caldo
(V — verde).

Fonte: do autor (2021).



43

Se por um lado os resultados obtidos para o TMI foram coerentes com 0
proposto pela literatura, por outro, essa coesdo nao foi observada na acuracia das
estimativas. O EMQ apresentado pelo MHE foi cerca de trés vezes maior que o UKF,
e estatisticamente igual ao EKF. Esse comportamento foi inesperado, uma vez que o
MHE € mais robusto, e teoricamente sua estimativa deveria ser a mais precisa entre

os demais.

Para aumentar a acuracia da estimativa do MHE, foram empregados alguns
ajustes na configuracéo do estimador. Foi alterado o tamanho da janela de horizonte
(N), o fator de esquecimento (a), a funcédo de otimizagdo do MATLAB™, e até
mesmo os valores estabelecidos na matriz de covariancia das medidas (R). Porém
nenhum desses ajustes apresentou resultados satisfatérios. Mesmo com todo o
esforco empreendido em sintonizar o MHE, uma explicacdo para o pior desempenho
desse estimador pode ser justamente a dificuldade em sintoniza-lo adequadamente,
uma vez que faltam heuristicas consolidadas para esse método (ALEXANDER et al.,
2020).

De modo distinto ao MHE, o grande valor do EMQ apresentado pelo EKF se
deve principalmente a linearizacdo do modelo, que aproxima a dinamica néo linear
do processo. Por sua vez, o UKF que nao utiliza essa técnica, apresenta um erro
70% menor que o do EKF. Isso pode ser observado através da Figura 4.2, onde o
erro ao longo da simulacdo para a estimativa do UKF é bem menor quando

comparado com os demais.

Por meio da Figura 4.2 é possivel ainda avaliar o comportamento de cada
uma das variaveis de estado ao longo da simulagcdo. De modo geral, as estimativas
gue apresentaram maior erro foram as concentragdes de substrato (Cs), que apontou
maior intervalo de confianca do modelo (veja secéo 4.2), e a concentracdo de etanol
(Cg), que além de um intervalo de confianca elevado, é a Unica variavel ndo medida.
A concentracao de células (Cy) e o volume do caldo (V) ndo apresentaram desvios
significativos, e isso esta atribuido a maior precisdo do modelo para essas variaveis,

além de ambas serem medidas de forma online.

O efeito oriundo da variancia do modelo (Q) foi sentido de forma diferente por

cada estimador. O EKF e o MHE se mostraram sensiveis as imprecisdes do modelo,
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apresentando desvio em Cs e Cy praticamente durante todo tempo de simulacdo. J&
o UKF se mostrou mais sensivel para a variavel ndo medida, onde a maior

incidéncia de erro aconteceu para Cy durante a etapa de batelada alimentada.

4.3.1 - Condicéao inicial desconhecida (CID)

Novas simulagbes foram realizadas impondo imprecisdo nas condigcoes
iniciais do processo, conforme descrito na secdo 3.4.1. Os resultados obtidos sdo

apresentados na Figura 4.3 e na Tabela 4.3 a seguir.

Tabela 4.3 — TMI e EMQ para EKF, UKF e MHE com CID

TMI (s) EMQ
EKF 0,009 0,549 + 0,002
UKF 0,019 0,018 + 0,002
MHE 0,131 0,556 + 0,005

Legenda: O desvio padrao do critério EMQ refere-se a analises em triplicata.
Fonte: do autor (2021).

Através da Tabela 4.3 pode-se observar que o comportamento para o TMI
dos estimadores foi analogo ao visto na Tabela 4.2. A adocdo de uma condi¢céo
inicial desconhecida ndo aumentou de forma significativa a complexidade de
resolucdo dos algoritmos, com isso a proporcionalidade discutida previamente entre
a carga computacional e o tempo por iteracdo foi conservada: o MHE apresentou
maior TMI, seguido do UKF e EKF. Além disso, novamente os valores de TMI
obtidos viabilizam a implementacédo dos estimadores no processo de fermentacao
alcodlica.
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Legenda: Em cada coluna é apresentado um estimador: na parte superior € exibida a
simulacdo do modelo (linhas cheias) e das estimativas (linhas pontilhadas), no qual séo
apresentadas as concentragfes de células (Cx — preta), substrato (Cs — azul) e etanol
(Ce — vermelha). Na parte inferior € mostrado o comportamento do erro relativo ao longo da
simulacdo tanto para as concentracdes supracitadas quanto para o volume do caldo
(V — verde).

Fonte: do autor (2021).
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A partir da implementacéo da CID era esperado que o EMQ fosse aumentado
proporcionalmente em relacdo aos valores dispostos na Tabela 4.2, todavia essa
tendéncia ndo foi observada. Para o EKF, os limites impostos pela linearizagao
foram acentuados, aumentando demasiadamente o valor do erro da estimativa. A
diferenca mais relevante se deu em relagdo ao MHE, no qual o valor do EMQ foi
cerca vinte vezes maior que o valor sem a condic¢ao inicial desconhecida, disposto
na Tabela 4.2.

Era esperado que o MHE apresentasse um melhor desempenho por
conseguir lidar melhor com perturbacdes. Por isso foram realizadas as mesmas
estratégias de sintonia do estimador apresentadas anteriormente, entretanto o0s

resultados novamente nao foram satisfatorios.

Se por um lado o MHE se mostrou aquém da sua expectativa, por outro, o
UKF apresentou resultados bastante positivos, no qual o valor do EMQ com a
condicdo inicial desconhecida foi somente duas vezes maior do que o valor
apresentado na Tabela 4.2, sem CID. Por meio da Tabela 4.3 pode-se observar que
o erro para o UKF € em torno de trinta vezes menor em comparacdo com os demais
estimadores. Através da Figura 4.3 é possivel visualizar esses resultados, onde o
erro ao longo da simulacdo para a estimativa do UKF € praticamente nulo quando

comparado com os demais.

A partir da Figura 4.3 também é possivel avaliar o comportamento de cada
uma das variaveis de estado ao longo da simulacdo. Para o EKF as concentracdes
de substrato (C5) e etanol (Cz) foram subestimadas durante toda a simulacéo,
apresentando oscilacdes, e sem convergéncia para o estado real. O erro da
estimativa da concentracdo de células (Cy) praticamente estabilizou a partir de 6 h,
apresentando, porém, um pequeno erro estacionario (offset) entre a estimativa e o
valor do modelo. O MHE se mostrou eficiente na questdo de convergéncia da
estimativa, apresentando um erro muito pequeno ao final da simulacdo. Porém, na
transicdo entre os modos de operacéo (batelada alimentada — batelada), o valor de
Cs aumenta consideravelmente, sendo essa a principal causa para o seu pior de
desempenho. O UFK exibiu um 6timo desempenho, convergindo as estimativas

rapidamente e com boa acuracia. O UKF levou somente a uma pequena oscilacao
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na varidvel ndo medida C; durante as primeiras horas de simulacdo devido as
imprecisfes do modelo e ao fato da variavel ndo ser medida. A estimativa do volume

do caldo (V) apresentou desvio insignificante durante todo o tempo de simulagéo.
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5— CONSIDERA(;OES FINAIS

A crescente necessidade de satisfazer requisitos técnicos, econémicos e
ambientais tem trazido desafios quanto a construgcdo de plantas industriais
automatizadas com uma boa relacdo custo-beneficio, uma vez que sdo necessarios
sensores de monitoramento cada vez mais sofisticados. Diante desse obstaculo, a
aplicacédo de estimadores de estados a processos quimicos e bioquimicos torna-se
uma alternativa ao uso de sensores de alto custo, uma vez que os estimadores

conseguem reconciliar dados ruidosos e estimar variaveis ndo medidas.

Posto isso, o presente trabalho teve como objetivo geral estudar e avaliar a
aplicacao de estimadores de estado Bayesianos frente ao processo de fermentacao
extrativa e a desafios como Condicéo Inicial Desconhecida (CID), imprecisdes no
modelo e ruidos nas medidas. Especificamente, o desempenho desses estimadores
foi quantificado através dos critérios de Tempo Médio por Iteracdo (TMI) e Erro
Médio Quadrético (EMQ).

Primeiramente, foi confirmada a viabilidade de aplicacdo dos estimadores de
estado a fermentacdo extrativa, uma vez que 0s maiores valores de TMI
apresentados foram de 0,131 e 0,120 s para o MHE com e sem CID,
respectivamente, os quais sdo bem menores que o tempo de amostragem do

processo (3,6 s).

Em relacdo ao desempenho dos estimadores, os resultados alcancados
mostraram uma excelente eficiéncia do UKF, apresentando, sem CID, EMQ cerca de
70% menor que os demais estimadores. Mesmo quando aplicado o desafio da
condicao inicial desconhecida, o estimador UKF se mostrou bastante robusto, com
EMQ em torno de trinta vezes menor do que para o EKF e MHE.

A grande eficacia do UKF também pode ser observada no comportamento do
erro ao longo do tempo. De modo geral o UKF estimou com bastante acuracia a
concentracdes de células (Cy), de substrato (Cs) e volume do caldo (V) durante todo

tempo do processo. Pequenas oscilagbes foram observadas somente na
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concentracéo de etanol (Cy), oriundas da imprecisdo do modelo e do fato de ser a

Unica variavel ndo medida.

Ao inicio do trabalho, ndo fora esperado que o UKF apresentasse o melhor
desempenho entre os estimadores. Essa expectativa existia acerca do MHE, devido
aos bons resultados apresentados na literatura, assim como todas as
particularidades inerentes a sua implementacdo. Entretanto, essa eficacia ndo foi
observada. O EMQ para o MHE, com e sem CID, foi estatisticamente igual ao EKF,
gue € conhecido por ser bem menos robusto e apresentar uma seérie de limitacdes

em consequéncia da técnica de linearizacdo do modelo.

Durante a pesquisa foi empregado um grande esforco na tentativa de melhorar
o desempenho do MHE, modificando de forma arbitraria os principais parametros de
sintonia do estimador (tamanho da janela de horizontes, funcéo de otimizacao, custo
de chegada etc.), entretanto, sem sucesso. Esse resultado evidencia a principal
limitacdo ndo s6 desse trabalho, mas como da aplicacdo do MHE de uma forma
geral. Atualmente na literatura acerca de controle e monitoramento de processos
quimicos, ndo existem heuristicas consolidadas para o MHE, o que dificulta a sua

implementacéo e reprodutibilidade.

A falta de heuristicas para implementacao é justamente um precedente para o
desenvolvimento de novos trabalhos que possam consolidar ndo s6 o MHE, mas a
tecnologia de monitoramento de processos quimicos e bioquimicos que é bastante

promissora.
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6 — TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo para trabalhos futuros, pode-se avaliar o desempenho dos
estimadores integrados a sistemas de controle feedback como, por exemplo, da
concentracdo de substrato. O controle dessa variavel em um certo valor de
referéncia pode beneficiar a dindmica de crescimento celular e, consequentemente,
a producéo de etanol. A avaliacdo do sistema integrado controlador-estimador pode
ser feita, em um primeiro momento, em simulagdes do processo frente a variagcdes
no setpoint, perturbacbes e ruidos nas medidas, onde se espera que 0 uso de
técnicas avancadas de controle e monitoramento contribua para o melhor
desempenho do bioprocesso, aumentando a sua produtividade e reprodutibilidade.
Posteriormente, esse estudo pode ser validado através da aplicacdo dessa estrutura

em ensaios reais em laboratorio.
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