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Resumo

As células a combustivel a alcool direto sdo uma subcategoria das células
de membrana de troca de prétons. Elas vém ganhando atencdo de
pesquisadores devido a sua baixa temperatura de operacédo, estado
sélido do eletrdlito e boa eficiéncia comparada a outros tipos de células a
combustivel. Dentro desse contexto, este trabalho modelou a cinética de
células a combustivel a etanol direto através de modelos fenomenologicos
e empiricos. Primeiramente foram considerados modelos ideais,
baseados na cinética de Tafel, representando a oxidacdo completa do
etanol (para anodos Pt-Sn com diferentes teores de Sn). Tais modelos
ndo se mostraram condizentes com o fenébmeno estudado, fato ja
esperado devido as suas limitacbes. Posteriormente foram considerados
modelos realisticos, levando em conta a formacdo de subprodutos e
menor geracdo de elétrons. Esse tipo de modelo descreve a oxidacéo
catalitica do etanol por adsorcdo de espécies e formacdo de produtos
parcialmente oxidados. Estes modelos apresentaram bom ajuste,
confirmando a hipotese sobre o grau de liga do Sn nos catalisadores e
seu papel na formacao de hidroxila durante a reacdo. Para anodos Pt3Sn
submetidos a diferentes tratamentos térmicos foi desenvolvido um modelo
empirico, baseado numa rede neural artificial, que mapeou a relacéo
potencial/corrente em fung¢ao da temperatura do tratamento. Este tipo de
modelo mostrou-se mais adequado a aplica¢des praticas como sistemas

de controle e predicao.

Palavras—chave: Células a combustivel; Modelagem matematica,

Modelos fenomenoldgicos; Redes neurais



Abstract

Direct alcohol fuel cells are a subcategory of proton exchange membrane cells.
They have been studied by researchers due to their low operating temperature,
solid state of the electrolyte and good efficiency compared to other types of fuel
cells. Within this context, this work modeled the kinetics of direct ethanol fuel cells
through phenomenological and empirical models. Firstly, ideal models were
considered, based on Tafel kinetics, representing the complete oxidation of
ethanol (for Pt-Sn anodes with different Sn contents). Such models were not
consistent with the phenomenon studied, a fact already expected due to their
limitations. Later, realistic models were considered, taking into account the
formation of by-products and lower generation of electrons. This type of model
describes the catalytic oxidation of ethanol by adsorption of species and
formation of partially oxidized products. These models showed good fit,
confirming the hypothesis about the degree of alloying of Sn in catalysts and its
role in hydroxyl formation during the reaction. For PtsSn anodes submitted to
different heat treatments, an empirical model was developed, based on an
artificial neural network, which mapped the potential/current relationship as a
function of the treatment temperature. This type of model has proved to be more

suitable for practical applications such as control and prediction systems.

Keywords: Fuel cells; Mathematical modeling; Phenomenological models;

Neural networks
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1. Introducéo e justificativa

1.1 Células a combustivel

Células a combustivel sdo dispositivos que realizam a conversdo de
energia quimica diretamente em energia elétrica. Esta conversao é feita atraves
de semi- rea¢Bes (oxidacdo do combustivel no &nodo e reducdo de um oxidante
no catodo) em dois eletrodos separados por um eletrélito, empregando-se

catalisadores apropriados.

Segundo Linardi et al. [1] uma maneira de classificar os diversos tipos de

células é de acordo com o eletrdlito. Neste tipo de classificagédo, temos:

PEMFC (do inglés, Proton Exchange Membrane Fuel Cell) — Possui como

eletrdlito uma membrana trocadora de prétons. Trabalha na faixa de 20-120 °C.

PAFC (Phosphoric Acid Fuel Cell) — Possui eletrélito de 4cido fosférico. Trabalha

na faixa de 160-220 °C.

MCFC (Molten Carbonate Fuel Cell) — Possui eletrolito de carbonatos fundidos.

Trabalha na faixa de 550-660 °C.

SOFC (Solid Oxide Fuel Cell) — Possui eletrélito de zircbnia. Trabalha na faixa

de 850 a 1000 °C.

Dentre os tipos de células citados, a PEMFC é a que vem recebendo mais
atencdo de pesquisadores e fabricantes nos udltimos anos. Atualmente, o
combustivel mais utilizado em PEMFCs é o hidrogénio, porém o0s custos de
armazenagem e a alta reatividade deste composto desencorajam seu uso para
aplicacfes cotidianas. Além disso, para aplicagdo automotiva, seria necessario

gue os postos de combustiveis criassem estruturas para distribuir hidrogénio, ja
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gue atualmente estes trabalham principalmente com gasolina e alcool. Assim,
torna-se atraente a possiblidade de estudo e uso de células baseadas em alcool,
porém, devido a particularidades desse tipo de sistema, ainda n&o foi possivel

chegar numa configuracéo que seja viavel para uso cotidiano.

As células a combustivel a éalcool direto (do inglés, DAFC) sdo uma
subcategoria das células de membrana de troca de prétons (PEMFC). Elas vém
ganhando atencdo de pesquisadores devido a sua baixa temperatura de
operacédo (20-120 °C), estado sdlido do eletrdlito e boa eficiéncia comparada a
outros tipos de células a combustivel. Um fator importante € a viabilidade
econbmica, pois uma célula requer um combustivel que seja viavel
economicamente. Em termos de preco o metanol € mais competitivo que o
etanol, o que o torna um dos combustiveis mais utilizados por pesquisadores em
DAFCs. Porém, algumas caracteristicas do metanol como baixo ponto de
ebulicdo, inflamabilidade e toxicidade para o usuario fazem do etanol uma
alternativa melhor, pois ele tem alta densidade de energia teorica e baixa
toxicidade. Vale acrescentar que a disponibilidade de etanol é grande, pois este
vem de fontes renovaveis como a cana de acUcar. Outra vantagem é facilidade

de transporte.

No entanto, alguns fatores ainda impedem que as células a combustivel
a etanol direto (DEFCs) sejam comercializadas em larga escala. O alto custo dos
catalisadores baseados em platina é um deles. Um outro problema é atingir
oxidacdo completa do combustivel, pois para isso é preciso romper a forte

ligacdo C-C presente na molécula.

Neste contexto, a modelagem matematica dos fendmenos fisicos e

quimicos que ocorrem em uma DEFC é fundamental para que esta tecnologia
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seja viabilizada no futuro. Para isso, modelos fenomenoldgicos e empiricos

tornam-se ferramentas Uteis para descrever esses processos.
1.2 Cinética de Butler e Volmer

Butler e Volmer relacionaram a densidade de corrente de uma reacao
eletroquimica ao seu sobrepotencial. Esta equacgdo constitui a base da cinética
de reacles eletroquimicas, sendo importante no estudo da cinética de oxidagao

do etanol em DEFCs.

Schmickler [2] deduz a equacao para uma reagdo eletroquimica simples

tomando como base uma reacao do tipo:

kox
Red 2 Ox+ e~ (1.2.2)
kred

A velocidade da reacao é dada pela diferenca entre a reacdo de oxidacao

e a de reducéo:

V = kox Creq — Kreda Cox (1-2-2)

onde C,.q € C,, Sd0 as concentracfes na interface da espécie reduzida e

oxidada, respectivamente.

A equacdo conhecida como equacédo de Butler e Volmer é obtida ao
detalhar as constantes de reacao k,, € k,.q €m funcédo da temperatura e da
energia livre de gibbs AG. Na sequéncia toma-se AG como funcdo do
sobrepotencial n e multiplica-se a equacdo da velocidade de reacédo pela
constante de faraday F para obter a densidade de corrente j. O sobrepotencial
de ativagéo, n, surge devido a formacao de cargas na superficie do eletrodo. Ele

€ uma medida do efeito de polariza¢éo nos eletrodos.
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A equacéo final possui a forma:
. . (1-p)F —-pF
i=Jo (exp (—RﬁT n) —exp (—ng» (1.2.3)

onde B € o coeficiente de simetria (ou de transferéncia) e seu valor varia entre 0

e 1. jo é a densidade de corrente de troca.

As densidades de corrente no anodo e no catodo dependem
exponencialmente do sobrepotencial. Para altos valores absolutos de n o
potencial da reacdo estd muito longe do equilibrio. Assim, um dos dois termos
exponenciais comeca a dominar a equacao, mostrando que um dos sentidos

(oxidacao ou reducéo) é favorecido.

E possivel isolar o sobrepotencial na equacéo de Butler e Volmer e deixa-
lo em funcdo da densidade de corrente. A linearizacdo da equacdo obtida é

chamada Equacéao de Tafel:
n=a+bn(j) (1.2.4)

Maia [3] apresenta expressdes das constantes a e b para altos valores de

n (conforme tabela 1 a seguir).

a b
Processos catédicos RT . RT
—In(jy) — ==
BF BF
n<<0)
Processos Anddicos RT . RT
————1In(jy) R
(1-pB)F (1-pB)F
n>>0)

Tabela 1.2.1 — Valores dos coeficientes linear e angular da equacéo de Tafel
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Em um sistema eletroquimico, como uma célula a combustivel, além do
sobrepotencial de ativagdo pode-se ter também sobrepotencial de queda 6hmica

e de concentragao.

Normalmente, havera uma resisténcia oferecida pelo eletrdlito que separa
o catodo e o anodo. Porém, em certas situacdes ocorre a formacédo de filmes
nao condutores sobre a superficie do eletrodo, como camadas de 6xidos ou sais
insolaveis. A resisténcia dessas camadas se soma a resisténcia do eletrolito, no

sobrepotencial de queda 6hmica ng,.

A reducdo da concentracdo de espécies na vizinhanca imediata do
eletrodo, principalmente devido a correntes elevadas ou baixa concentragéo de
alimentacdo, pode alterar seu potencial. A variacao que ocorre nesta situacao é

chamada de sobrepotencial de concentragao n..

O potencial da célula, V,,;, € obtido subtraindo-se do potencial desta em
circuito aberto, E,, 0s sobrepotenciais de ativacdo, concentracdo e queda

6hmica:

Veeu =Eo =1 —1N¢ —Nq (1-2-5)

Assumindo o comportamento ideal de uma DEFC, Maia e Sousa [4]
utilizam a equacéo de Tafel para determinar a densidade de corrente na reagéo

de oxidagcédo completa do etanol:
CH3;CH,O0H + 3H,0 — 2C0, + 12H* + 12e" (1.2.6)

No entanto, como dito anteriormente, uma das dificuldades associadas ao
uso de DEFCs é obtencéo de oxidacao completa devido a dificuldade em quebrar

a ligagdo C-C do etanol. O mecanismo de reagdo envolvendo a oxidacdo do
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etanol no interior da célula € complexo e envolve diversas etapas com formacao

de subprodutos [5, 6].

Sousa et al. [7] propdem um mecanismo para oxidacao parcial do etanol
levando em conta a adsorcdo no catalisador e a formacdo de produtos

parcialmente oxidados (acido acético e acetaldeido). As etapas propostas sao:

ko
CH;CH,0H 2 CH3CHOg4 + 2H* +2e~ (KO, kO") (1.2.7)
ko
kOIl
CH;CHO.45 — CH3;CHO (k0™) (1.2.8)
kl
CH3;CH,0H + H,0 2 CH3C0445 + 2H* + 3e™ + H;0" (k1, k1) (1.2.9)
Ky
ky
H,0 2 OHgys + H* + e~ (k4, k4') (1.2.10)
ky
ks
CH;CO044s + OHyqs —» CH;COOH  (K5) (1.2.11)

Em 2016, Maia e Sousa [4] utllizaram CFD, dinamica de fluidos
computacional, para estudar fenomenologicamente a eficiéncia de cinco
configuragdes de canais de escoamento utilizadas em DEFCs: serpentina, dupla
serpentina, paralela, interdigitada e grade. Para isso foram considerados dois
modelos matematicos para o processo reacional no anodo, um levando em conta
oxidacado completa do etanol e outro analisando a oxidacao parcial com formacao

de subprodutos. A Figura 1.2.1 mostra as relagdes potencial/corrente
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experimental e simuladas, considerando oxidagdo completa (modelo ideal) e

parcial do etanol no anodo (realistico, chamado de modelo reajustado).

0.90

0.80

o O Dados exp. (DOS ANJOS,
2007)
070 D
— B\ .
Z 060 —— Modelo ideal (serp)
3 O,
B 050 PN
s Q™ ~—_ Modelo reajustado
= 040 o —
8 030 O I
3
=%
0.20 o
0.10
0.00
0 100 200 300 400 500 600 700 800

densidade de corrente (mA/cm?)

Figura 1.2.2 - Comparacéo entre os modelos realistico, ideal e dados experimentais de Dos

Anjos [8].

Esses modelos foram implementados em geometria tridimensional
usando o software ANSYS CFX e considerando escoamento laminar nos canais,

regime estacionario, comportamentos isotérmico e ndo isotérmico.

1.3 Redes neurais artificiais

O uso de redes neurais artificiais na criagdo de modelos empiricos vem
crescendo ao longo dos anos em diversas areas do conhecimento. Tal
crescimento deve-se as vantagens atreladas ao uso das redes para a resolucao
de problemas altamente n&o lineares e habilidade de melhorar o préprio

desempenho ou aprendizado diretamente a partir de exemplos fornecidos.
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Uma rede neural imita o funcionamento do cérebro humano. Uma rede
neural artificial pode ser definida como: “um sistema de computagao constituido
de um numero de unidades de processamento altamente interconectadas que
processa informacao pela sua resposta dindmica a sinais de entrada externos”
(Baughman e Liu, [9]). Na rede neural artificial as unidades de processamento
séo chamadas de neurdnios e recebem um estimulo de entrada fornecido pelo
usuério. Esses neurdnios sdo interligados através de conexdes ponderadas.
ApOs receber o sinal, os neurbnios interagem uns com 0S outros
matematicamente, chegando a uma resposta de saida. Da mesma maneira que
no cérebro, o usuario ndo percebe as interagbes matematicas que ocorrem no

sistema.

O arranjo das conexdes entre 0s neurdnios e a forma como 0s pesos das
conexdes sdo ajustados sdo determinados pela arquitetura e algoritmo de
aprendizagem da rede neural. Dentre as diversas arquiteturas possiveis para
uma rede, o tipo feedforward € um dos mais utilizados. Ele consiste de neurbnios
agrupados em camadas. Neste caso, 0s neurbnios de uma camada sao
conectados aos da seguinte, nunca conectados na anterior ou na mesma
camada. Assim, o sinal de entrada percorre a rede no sentido da camada de
entrada, passando pelas intermediarias, até a de saida. Um exemplo de rede
feedforward é a Multilayer Perceptron (MLP), analisada em detalhes por Sorsa

et al [10].

Como dito anteriormente, a forma como 0s pesos das conexdes entre 0s
neurbnios é ajustada é determinada pelo algoritmo de aprendizagem. Esta
propriedade pode ser dividia em dois grupos principais: aprendizagem

supervisionada e ndo supervisionada.
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No processo de aprendizagem supervisionado, dados de entrada (inputs)
sdo apresentados a rede para que ela forneca padrdes de saida (outputs). Os
pesos das conexdes sdo ajustados de acordo com a diferenca entre o output
fornecido pela rede e o desejado. Esta correcao é feita conforme uma regra
matematica estabelecida pelo programador. Dentre o0s algoritmos de
aprendizagem supervisionada mais utilizados estdo a regra do gradiente
descendente e o backpropagation (Nielsen [11]). No processo de aprendizagem
nao supervisionado, os outputs desejados ndo precisam ser conhecidos.
Durante o processo de treinamento a rede adapta seus pesos de forma a agrupar
os inputs com padrbes semelhantes. As redes ART (Adaptive Resonance
Theory), Carpenter and Grossberg [12], e competitive learning algorithm s&o

exemplos de sistemas com aprendizagem nao supervisionada.

Redes neurais de aprendizagem supervisionada vém sendo cada vez
mais utilizadas como modelos empiricos na simulacdo de DEFCs. Lobato et al.
[13] utilizaram uma rede do tipo multilayer perceptron para simular o
funcionamento de célula combustivel com membrana trocadora de protons,
concluindo que este tipo de rede é o mais indicado para esse tipo de aplicacao.
Uma aplicacéo diferenciada das redes neurais foi feita pelo mesmo autor [14].
Nesse caso a rede forneceu os outputs de potencial e tortuosidade através dos
inputs de caracteristicas da camada difusora utilizada. Também foi desenvolvida
a aplicacao inversa onde a rede foi capaz de fornecer caracteristicas da camada

difusora da célula com base na tortuosidade e potencial fornecidos.

Em 2006, Sousa et al. [15] realizaram simula¢des do desempenho de um
catodo Platina-ar, uma célula Pt — H, / H,0, — peroxidase e uma ceélula Pt —

H, / 0, —peroxidase. Para o catodo, foi desenvolvido um modelo
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fenomenoldgico baseado em balangco materiais, lei de Fick e cinética de Tafel.
Para as outras duas células foram desenvolvidos modelos semi-empiricos e
empiricos, e como estes tipos de modelos sdo baseados em dados, foram
realizados alguns experimentos para gerar dados utilizados na modelagem. Para
acélula Pt —H, / H,0, -peroxidase, 0 modelo semi-mecanistico utilizou como
base a cinética classica de Michaelis-Menten, ja que esta € uma célula a
combustivel bioquimica. Para o sistema Pt — H, / O, — peroxidase, devido ao
pouco conhecimento tedrico sobre este tipo de célula, foram utilizados (com
sucesso) modelos empiricos baseados em rede neural artificial para mapear as

relacdes potencial/corrente da célula, conforme ilustrado na Figura 1.3.1.

®  exp. 1 (condigdo 1, 24 C)

700 e exp 2 (condigdo 1, 24 C)
. a exp. 3{condigdo1, 24 C)
6004 neural (associado com exp. 1, 2, 3)
] v exp. 4 (condigdo 2, 24 )
500 o ExMp. S icondigao 2, 24 C)
%‘ | ¢ exp. B (condicdo 2, 24 C)
% 4004 . neural (associado com exp, 4, 5, 6)
2 | o
= 3
& 300 I
g | 8
2004 8. By
. : B
-
1004 2
i =
] 1 : x
04
0.0 ﬂri l'.il.l. l]l.ﬁ E;B 1rl:l

Cersidade de carrente m &/om?

Figura 1.3.1. RelagBes potencial/corrente experimentais e neurais para uma célula a

combustivel Pt—-H2/0O2-peroxidase.

1.4 Um estudo experimental de células a combustivel de membrana
trocadora de protons alimentada com etanol direto e catalisadores

anodicos de Pt-Sn
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Colmati [16] estudou eletrocatalisadores de Pt-Sn suportados em carbono
de elevada é&rea superficial preparados por reducdo quimica de precursores
metélicos em solucado, usando como agente redutor o acido férmico (MAF). Esse
método mostrou-se muito eficiente, sendo possivel obter tanto catalisadores com
baixos teores de Sn (razédo atbmica Pt:Sn de 9:1) como com altos teores de Sn
(raz&o atdbmica Pt:Sn de 1:3). Entretanto, apesar de ser o Sn reduzido e ancorado
sobre o substrato de carbono, apenas parte deste Sn € inserido na rede cristalina
da Pt sendo necesséario um tratamento térmico em atmosfera redutora para
aumentar o grau de liga. Foram realizados tratamentos térmicos entre 100 e 500

°C.

Os resultados dos experimentos de Colmati realizados em uma célula a
combustivel tipo PEM alimentada com etanol no anodo e 3 atm de O2 no catodo
sdo apresentados nas Figuras 1.4.1 e 1.4.2, e podem servir como base
experimental em um estudo de modelagem e simulacdo. Os experimentos foram
realizados em modo galvanostatico, aplicando-se a corrente e registrando-se o
potencial da célula. Neste sistema, o potencial da célula ndo é referente a um
eletrodo de referéncia, mas sim em relacdo ao catodo. Assim, o potencial da
célula (E) resultante é a diferenca entre os potenciais do anodo (Ua) e catodo
(Uc), E = Ua — Uc. A Figura 1.4.1 mostra as curvas obtidas na célula a
combustivel com os eletrocatalisadores de Pt-Sn preparados usando o MAF,

sem terem sido submetidos a nenhum tratamento térmico.
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Figura 1.4.1 — Curvas de densidade de corrente vs. Potencial da célula. Anodo
Pt-Sn com diferentes teores de Sn, catodo Pt/C E-TEK. Anodo alimentado com
solucédo de 1 mol L de etanol e catodo alimentado com 3 atm de Oz puro. Carga

dos eletrodos de 1 mg Pt cm™,

Nota-se a partir da Figura 1.4.1 que com o aumento do teor de Sn no
catalisador o desempenho da célula a combustivel melhora. Entretanto, na
relacdo 3:1, o material comercial E-TEK ainda fornece um melhor desempenho
para o sistema, 0 que pode ser devido ao baixo grau de liga dos materiais
preparados pelo MAF.

Mantendo a relacdo Pt:Sn em 3 para 1, que € a mesma razdao do
catalisador comercial fornecido pela E-TEK, foram realizados tratamentos
térmicos a 100, 200, 300, 400 e 500 °C, por uma hora em atmosfera de Hz. O
resultado obtido na célula a combustivel com esses catalisadores é apresentado

na Figura 1.4.2.
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Figura 1.4.2 - Curvas de densidade de corrente vs. potencial da célula. Anodo
PtsSn submetido ao tratamento térmico em atmosfera redutora de Hz em
diferentes temperaturas, catodo Pt/C E-TEK. Anodo alimentado com solucéo de
1 mol L de etanol e catodo alimentado com 3 atm de O2. Carga dos eletrodos

de 1 mg Ptcm=2.

Nota-se um melhor desempenho da célula a combustivel com o
catalisador de PtsSn tratado termicamente a 200 °C, que pode ser explicado pelo
efeito da formacao de liga entre os metais Pt e Sn, sem modificar a estrutura fcc
da platina [16]. Pode-se notar também a nao-linearidade da relacdo entre o
comportamento potencial/corrente da célula com a temperatura do tratamento

térmico, passivel de modelagem empirica por rede neural.
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1.5 Ferramenta para otimizagdo de fun¢gdes multivaridveis nao lineares

O software MATLAB possui em sua biblioteca de funcées uma ferramenta
chamada fmincon [17] usada para buscar pontos de minimo de funcdes
multivariaveis nao lineares sujeitas a diversos tipos de restricdes, podendo estas
serem de igualdade ou ndo. Tal operacao pode ser feita inserindo nas entradas
da funcdo as especificacbes de funcdo objetivo, restricbes matematicas e

opcOes adicionais, conforme a chamada do co6digo mostrada abaixo:

x = fmincon(fun, x0,A,b,Aeq,beq,Ib,ub,nonlcon,options)

Onde fun é a especificacao da funcao objetivo a ser minimizada. x0 é um
vetor com valores iniciais das varidveis da funcdo objetivo. A e b sao
especificacoes de desigualdades lineares da forma A*x <b. Aeq e beq séo
especificacoes de igualdades lineares da forma Aeg*x = beq. Os vetores Ib e ub
restringem as variaveis independentes a um intervalo de forma que Ib < x < ub.
Nonlcol impde a funcao restricbes de desigualdades ndo lineares do tipo c(x) <
0 ou igualdades néo lineares da forma ceq(x) = 0. Com a entrada options é
possivel especificar o tipo de algoritmo utilizado, observar o processo iterativo

ou outros tipos de especificacdes disponiveis na ferramenta.

1.6 Ferramenta para criacao e ajuste de redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais podem ser criadas utilizando o toolbox disponivel
no software MATLAB [18]. A ferramenta pode ser utilizada através da interface
grafica de usuario (GUI), linhas de comandos basicos, customizacdo ou

modificacdo das fungdes basicas do toolbox.



24

A primeira op¢ao é mais indicada para usuarios com pouco conhecimento
do software ou sobre a teoria das redes neurais artificiais. Esta opcao permite
acesso rapido a criacdo de redes, além de uma interface simples e intuitiva. No

entanto, oferece menos opg¢oes de customizagédo de parametros.

As outras duas opcbes oferecem alto grau de especificacdo de
parametros e flexibilidade. No entanto, exigem do usuario conhecimento prévio

da sintaxe do MATLAB e conhecimentos avancados sobre redes neurais.

Quando nao h& necessidade de especificacfes especiais para a rede
(como conexdes arbitrarias ou algoritmos nao disponiveis no toolbox) uma opc¢éo
interessante é partir da interface gréafica de usuario e utilizar a opcéo de geracéo
de scripts para modificar ou adicionar parametros de ajuste (como divisdo dos
dados disponiveis, nimero de neurdnios, etc). O software permite a criacdo de
redes para ajuste de fungdes, reconhecimento de padrdes ou agrupamento de

dados.
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2. Objetivos

Modelar e simular a cinética de células a combustivel a etanol direto

(DEFC) através de dois tipos de modelos matematicos:

v" Modelos tedricos, para anodos Pt-Sn com diferentes teores de Sn,
baseados na cinética de Tafel para a oxidagdo completa do etanol e,
também (principalmente), na adsor¢do no catalisador e formacao de
produtos parcialmente oxidados.

v Modelo empirico, baseado numa rede neural artificial que ajuste a relagao
potencial/corrente da célula em funcdo da temperatura do tratamento
térmico (um unico modelo, “funcional” para todas as temperaturas), para

anodos Pt3Sn submetidos a diferentes tratamentos térmicos.
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3. Metodologia

Primeiramente, foram desenvolvidos modelos que supdem
comportamento ideal, somente como referéncia. Neste caso, 0 modelo assume
que durante o funcionamento da célula ocorre a oxidacdo completa do
combustivel, ou seja, que ocorre a quebra da ligacdo C-C da molécula de etanol.
Tal processo € descrito pela equacédo (1.2.6), na qual a molécula de etanol é

transformada em CO:2 e H20, gerando 12 elétrons.

Posteriormente foram desenvolvidos modelos realisticos, onde ocorre a
oxidacgao parcial do etanol. Neste caso, leva-se em conta que a ligacdo C-C da
molécula é dificil de ser quebrada, portanto a oxidacao do combustivel ndo sera
da forma como descrita na equacéao (1.2.6). Os modelos descrevem a oxidagao
catalitica do etanol por adsorcdo de espécies no catalisador. A molécula de
etanol gera subprodutos como &cido acético e acetaldeido e ndo produz a
mesma quantidade de elétrons que na oxidacao total. O mecanismo catalitico é
descrito pelo grupo de constantes das etapas de reacdo mostradas nas
equacgles 1.2.7 a 1.2.11. Estimou-se os valores dessas constantes bem como
as fracdes de cobertura dos intermediarios adsorvidos. As fracdes de cobertura
(0’s) foram estimadas através da realizacdo de balancos de massa para as
espécies adsorvidas. Os valores das constantes de reacdo foram estimados
através da resolucéo, no software MATLAB, do sistema n&o-linear formado pelos
balancos materiais das espécies adsorvidas (equagdes 3.1 a 3.3), e comparacao
aos dados experimentais de potencial/corrente (jA que com os valores das
fracbes de cobertura, para distintos valores de sobrepotencial anddico, é

possivel calcular a densidade de corrente, através da equacéo 3.4).
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de 0,5F , 1,5F
[ 2210 = 0 5 Copanor * (1 — 26) * exp (22) = kO % Bcpyyco + exp (— o) —

kQ" 9CH3CH0 =0 (31)

do F ’ (3_ )F
F% = k1 * Cetanor * (1 - 29) * exp( - TI) k1« QCH3C0 * exp (_%) -

k5 * GOH * 9CH3C0 =0 (32)

dOon
dt

96H3C0 =0 (3.3)

r = k4 (1—Z0) * exp( SFU) k4' * 6,y * exp (—0';’#) — k5% 60,y *

Jreat = 2F (kO Cetanor * (1 —Z6) * exp( )) + 3F (kl Cetanor * (1 — Z0) *

exp (aan)) + F(k4 * (1 — Z0) * exp (0 SFn)) (3.4)

Importante dizer que os valores das constantes de reacdo determinados
por Maia e Sousa [4] serviram como referéncia. Fez-se uso de uma ferramenta
de otimizacdo (no software Matlab, funcdo fmincon) para a minimizacdo do
somatorio do erro quadratico entre as predicdes do modelo (dadas pela equacéo
3.4) e os dados experimentais para a densidade de corrente, sujeita as

condicBes impostas pelas equacdes 3.1 a 3.3.

O modelo empirico foi desenvolvido através do toolbox de redes neurais
artificiais do software MATLAB. Utilizou-se o guia de interface de usuario (GUI)
para gerar codigos que posteriormente tiveram seus parametros modificados.
Foi utilizado um vetor 2x80, composto por pares de densidade de corrente e
temperatura de tratamento, como input e um vetor 1x80, composto pelos
respectivos potenciais, como output. Para chegar a uma configuracédo de rede

satisfatoria variou-se o niumero de neurdnios na camada oculta.
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4. Resultados
4.1 Tratamento dos dados

Simulou-se 0 modelo ideal e ajustou-se o modelo realistico, a serem
detalhados, considerando-se os dados obtidos por Colmati [16] em ensaios com
DEFC. No entanto, os dados disponiveis estavam na forma de curvas Potencial
da célula (Vcen) versus densidade de corrente (J). Como se desejava comparar
0os modelos a curvas na forma densidade de corrente versus sobrepotencial
anadico, utilizou-se a equacéo 4.1.1 para obter o sobrepotencial anddico, n, , a

partir do potencial da célula:

Na = Eo = Vegrr —Nc — Rmem/ (4.1.1)

Nesta equacao o sobrepotencial do catodo, 1n., € calculado pela

equacao 4.1.2:

ne = —=in (52 (4.1.2)

acF jco,

E necessario, ainda, obter o valor da resisténcia da membrana utilizada
nos experimentos de Colmati [16] para que se consiga calcular o sobrepotencial
por perdas 6hmicas, R,,..,/. Song et al [19] testou o desempenho de células a
combustivel a etanol direto com conjuntos eletrodos-membrana (MEAS)
preparados sob diferentes métodos. Com o método convencional, obteve-se o
valor de 0,289 Qcm? para a resisténcia da membrana Nafion 115. Em
publicacdes anteriores ([20], [21], [22], [23]) e no artigo em que este trabalho se
baseia [16] a membrana utilizada foi justamente do tipo trocadora de prétons
Nafion 115. O valor obtido por Song et al [19] ndo esta distante daquele obtido

por Sousa et al [7] e posteriormente utilizado por Maia [3], que foi de 0,286 Q cm?.
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Assim utilizou-se a resisténcia obtida por Song para o calculo do sobrepotencial

por perdas 6hmicas.

A tabela 4.1.1 apresenta os valores utilizados nas equacoes.

Nome Simbolo Valor Fonte
Constante da eq. de Tafel (CO2) JCO3 ref 0,0064 A m mol? SOUSA et al.
Coeficiente de transferéncia do

ac 2 SOUSA et al.

catodo
Resisténcia da membrana Rmem 2,89.10° Q m? SONG et al.
Concentragédo de O2 no catodo Co2 68,87 mol m3 MAIA
Constante de Faraday F 96485,34 A s mol? -
Constante Universal dos gases R 8,314 V C K1 mol? -

Tabela 4.1.1: valores das constantes utilizadas para o tratamento de dados.

Os valores de potencial de circuito aberto para cada célula sdo mostrados na

tabela 4.1.2.

PtoSn  Pt3Sn Pt3Sn comercial

EOmV | 463 534,5 603

Tabela 4.1.2: Potenciais de circuito aberto para cada célula. Fonte:autor.

Para o material PtSn, ndo estava disponivel, nos dados de Colmati [16], o
valor de EO da respectiva célula, de modo a mesma foi entdo desconsiderada
para a sequéncia do trabalho. Os calculos referentes ao tratamento dos dados
foram efetuados para todas as demais células com o auxilio de uma planilha no
Excel. A tabela 4.1.3 mostra o resultado do tratamento de dados para a célula

PtySn.
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PtySn

J VCELL RmemJ Ne EO N4

Alcm?2 mV Vv Vv mV V

0 463,00 0 463,00 0

0,002 397,67 0,000578 0,059689 463,00 0,005066
0,004 355,33 0,001156 0,070534 463,00 0,035976
0,006 327,33 0,001734 0,076878 463,00 0,057055
0,008 304,67 0,002312 0,081379 463,00 0,074642
0,010 285,33 0,002890 0,084871 463,00 0,089906
0,012 267,33 0,003468 0,087723 463,00 0,104476
0,014 253,00 0,004046 0,090135 463,00 0,115819
0,016 237,67 0,004624 0,092224 463,00 0,128485
0,018 221,67 0,005202 0,094067 463,00 0,142064
0,020 208,33 0,005780 0,095716 463,00 0,153171
0,030 157,67 0,008670 0,102059 463,00 0,194604
0,040 113,67 0,011560 0,106561 463,00 0,231213
0,060 037,33 0,017340 0,112905 463,00 0,295422

Tabela 4.1.3: tratamento dos dados da célula PtySn.

O tratamento de dados gerou curvas no formato sobrepotencial anddico

em funcdo da densidade de corrente, para cada célula. A figura 4.1.1 mostra

(ilustrativamente) a curva gerada para a célula Pt;Sn com catalisador comercial

E-TEK:
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Figura 4.1.1: Sobrepotencial versus densidade de corrente para a célula Pt;Sn com catalisador

comercial.

A partir do grafico pode-se observar um ponto onde o sobrepotencial
anodico é negativo. Valores negativos ndo foram considerados ao selecionar os
pontos para a modelagem matemética. Para a modelagem também foram

excluidos alguns outros pontos que se afastavam da tendéncia geral das curvas.

4.2 Modelo ideal

Como um exercicio inicial foi simulado o modelo ideal a célula
PtySn. Este modelo considera oxidacao completa do etanol resultando na quebra

da molécula em CO, e elétrons, de acordo com a equacéo 1.2.6.
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A densidade de corrente para este modelo é fung¢éo da concentragéo local

de etanol e do sobrepotencial no anodo:

c 0,25 .
Jigear = Jo (Lﬂoz) exp (T) (4.2.1)

Cetanol,ref

Na tabela 4.2.1 sdo mostrados os valores dos parametros utilizados no

modelo ideal:
Nome Simbolo Valor Fonte
SOUSA et
Concentracéo referéncia (etanol) Cetanotref 500 mol m3
al.
Coeficiente de transferéncia do SOUSA et
aA 0,48
anodo al.
Concentragao de etanol Cetanol 1000 mol m-3 Colmati
Temperatura da célula T 90 °C Colmati

Tabela 4.2.1: Parametros utilizados no modelo ideal.

A figura 4.2.1 mostra a resposta do modelo ideal em comparacdo aos

pontos experimentais da célula PtySn.
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Figura 4.2.1: Simulacao do modelo ideal & célula Pt9Sn. Fonte: autor.

Como esperado pode-se observar que o modelo ideal ndo representou o
fenbmeno de maneira satisfatéria, mesmo estando relativamente proximo dos
pontos experimentais. A oxidacdo completa ndo ocorre devido a dificuldade em

quebrar a ligacdo C-C existente na molécula de etanol.

4.3 Modelo Real

Considerando as etapas do modelo cinético proposto por Sousa et al. [7],
apresentado nas equacgdes 1.2.7 a 1.2.11, foi ajustado a dados de Colmati [16]
um modelo realistico que descreve a oxidacao catalitica do etanol através da
adsorcdo de espécies na superficie do catalisador, com formacado de
subprodutos como &cido acético e acetaldeido. Vale salientar que, conforme
discutido por Sousa et al. [7], catalisadores binarios e ternarios baseados em Pt

apresentam diferentes sitios ativos disponiveis para adsor¢cdo. Como diferentes

0.08
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sitios ativos apresentam diferentes constantes cinéticas seriam necessarias
muitas informacdes para diferencia-los, assim os autores optaram por descrever
a reacdo por um Unico grupo de constantes, ja apresentadas nas equacdes 1.2.7

al.2.11.

Neste modelo a densidade de corrente é calculada a partir das constantes
cinéticas das reacfes e das fracdes de cobertura das espécies adsorvidas
(conforme equacéao 3.4). Para células com maior teor de estanho o consumo de
OHads Na equacgédo 1.2.10 pode tornar-se muito relevante para o ajuste das
correntes. Assim, pode ser considerado adicionalmente na equacdo 3.4 um

termo que leva em conta este fato:

0,5Fn
RT

Jrear = 2F (ko * Cetanor * (1 — 20) * exP( )) + 3F (k1 * Cetanor * (1 —20) *

,5 / ,5
exp (%)) + F(ky (1 —20) xexp (%)) — F x ki * 0,y * exp (_ %) (4.3.1)

Matematicamente ha para cada célula um grupo de constantes cinéticas
(ko, ko, ko, ki1, k1, ka, ke € ks) e para cada ponto (densidade de corrente,

sobrepotencial) ha trés fracdes de cobertura (O¢ysco, Ocuzcro € Bon)-

O ajuste do modelo foi feito minimizando o somatério do erro quadratico
entre a densidade de corrente fornecida pelo modelo e densidade de corrente

experimental para cada ponto:

Umodelo _]experimental)2 (4-3-2)

Foi utilizada a funcdo fmincon do software MATLAB para ajuste do

modelo:

x = fmincon (objfun, x0, A, b, Aeq, beq, Ib, ub, nonlcon, options) (4.3.3)
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Tal func&o € composta pelo chute inicial, xo, fun¢éo objetivo, objfun, onde
se encontra a funcdo erro quadratico, funcdo de restrices, nonlcon, onde se
encontram os balangcos de massa das fracdes de cobertura, limites inferiores e
superiores, Ib e ub. Os demais argumentos da fun¢éo néo foram utilizados neste

trabalho.

O valor do paréametro au utilizado neste modelo foi de 0,65 (conforme Maia
[3]). Seguindo os resultados obtidos por Sousa et al [7] as constantes cinéticas
ko e k1 foram mantidas iguais a zero em todos 0s ajustes. As demais constantes
tiveram limites inferiores e superiores, argumentos da funcdo fmincon ja

apresentada, definidos conforme mostrado na tabela 4.3.1:

Limites ko k1 k4 ks ko Ka:
Inferior 4.107 14.1010 2.10° 4.10° 0.0001 0.01
Superior 4.103 14.10° 2.107? 4.101 1 10

Tabela 4.3.1: limites inferiores e superiores das constantes cinéticas.

Os limites dos parametros do modelo, constantes cinéticas e fracdes de
cobertura, foram definidos de forma a permitir que estes pudessem variar com a
maior liberdade possivel. Assim, tais limites ndo tiveram tanta influéncia no
ajuste, sendo utilizados apenas para impedir que 0s parametros assumissem
valores infactiveis. Fixados os outros argumentos da funcdo fmincon, funcdes de
restricdo, funcao objetivo e chutes iniciais, procedeu-se com 0s ajustes conforme
ja explicado, obtendo-se o0s seguintes resultados para as densidades de

corrente:
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Figura 4.3.1: Curvas sobrepotencial versus densidade de corrente obtidas pelo ajuste do

modelo.
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Através da minimizagéo do erro quadratico foram obtidas curvas teoricas

proximas das experimentais.

Obtiveram-se também as fracOes de cobertura dos intermediarios

adsorvidos, considerando os respectivos balancos de massa anteriormente

apresentados:

=
=
]
@

Fracies de cobertura
f=3 (=] k=3
= wm o

o
LX)
%

PR, Sy

1

(=]

005 01 015

(=]

Sobrepotencial V

Figura 4.3.2: Fra¢Bes de cobertura obtidas pelo ajuste do modelo.
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Segundo as etapas de reacao da oxidagao catalitica do etanol, equacdes 1.2.7

a 1.2.11, propostas por Sousa et al [7], nota-se diminuicdo da quantidade de

CH3;CO adsorvido e aumento dos intermediarios CH;CHO e OH.

Na célula Pt,Sn observa-se valores muito proximos de zero para as

fracbes de cobertura da hidroxila (OH). Com o aumento do teor de estanho

ocorre também aumento da formacéo de OH. Colmati [16] argumenta que 0 Sn

que forma liga com a Pt aumenta a atividade catalitica do catalisador enquanto

gue o Sn néo ligado auxilia na formacao de hidroxila na superficie do catalisador,
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podendo auxiliar na oxidacdo de intermediarios adsorvidos. Portanto, a
tendéncia de frag6es de cobertura de OH crescentes podem ser associada a
ocorréncia de Sn néo ligado nos catalisadores. Mas, por outro lado, vale lembrar
que o modelo ndo leva em conta a presenca de diferentes sitios disponiveis para
adsorcado nos catalisadores, podendo ocorrer competicdo (matemética) entre os
intermediarios pelos sitios (de modo que em altissimos sobrepotenciais um

grande aumento de OHags diminuiria 0 desempenho calculado para a célula).

Na tabela 4.3.2 sdo mostrados os valores obtidos para as constantes

cinéticas por célula:

Célula ko ko k1 ka k1 ks Ko Ka:
Pt9Sn 4,00.10°7 0 1,40.10° 2,00.10° 0 4,0.10° 0,0053 0,6768
Pt3Sn 2,22.107 0 2,07.10° 2,41.10° 0 2.4.10°% 0,0033 0,0100

Pt3Sn E-TEK 2,00.10° 0 7,00.10® 2,00.10°3 0 4,0.101 0,0100 1,0000

Tabela 4.3.2: Valores das constantes cinéticas obtidos pelo ajuste.

4.4 Modelo empirico

Mantendo-se a proporcao Pt/Sn em 3:1, Colmati [16] realizou tratamento
térmico dos catalisadores preparados pelo MAF nas temperaturas de 100 °C,
200 °C, 300 °C, 400 °C e 500 °C. Atraves de testes foram obtidos dados de
corrente e temperatura de tratamento versus potencial, e entéo foi ajustado um
modelo empirico, baseado numa rede neural artificial do tipo multilayer
perceptron, [9] para fornecer o potencial da célula tomando um par (densidade

de corrente, temperatura do tratamento) como entrada.
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Neste trabalho foram utilizados 80 pontos na forma (densidade de
corrente, temperatura de tratamento, potencial) para ajuste. Dessa forma a
entrada do modelo constitui um vetor 2x80, formado por pares de dados de
corrente e respectiva temperatura de tratamento. A saida gerada pela rede, bem
como a saida experimental, constitui um vetor 1x80 formado pelos potenciais
correspondentes a cada par de dados do vetor de entrada. A arquitetura da rede
€ composta por duas camadas, sendo 10 neurbnios na camada oculta e 1 na

camada de saida. Conforme ilustrado no diagrama abaixo:

Hidden Output

(2ol (Eol-3

10 1

Figura 4.4.1: Camadas e numero de neurdnios da rede ajustada.

Diversos fatorem influenciam o ajuste de uma rede neural [18]. Dentre
esses fatores destacam-se o método de treinamento, o nimero de neurdnios na
camada oculta e a razdo de divisdo dos dados. Todos os trés fatores foram
investigados a fim de se obter uma configuracéo que fornecesse o melhor ajuste

para a rede.

Com relacdo ao algoritmo de treinamento, Beale et al. [18] citam 0 método
Levenberg-Marquardt como o mais rapido do toolbox de redes e o mais
adequado para ajuste de fungBes. Os autores ressaltam também que o método
se torna ineficiente com redes muito robustas, pois requer mais memoaria e acaba
aumentando o tempo computacional. Como o nimero de pontos disponiveis nao

constitui uma rede muito grande, o algoritmo Levenberg-Marquardt foi o utilizado.
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Os dados séo divididos em trés séries: treinamento, validacéo e teste [18].
As proporcdes em que estes sdo divididos e o modo como os dados sé&o
selecionados podem ser customizados conforme seja interessante. Neste
trabalho optou-se pela selecao aleatéria dos dados (net.divideFcn = 'dividerand’)
e as proporgoes foram 75% para treinamento, 15% para validacdo e 15% para
teste. Tal configuracdo € tida como padrdo no ajuste de funcdes por redes

neurais [24].

O fator com maior impacto na performance da rede € o namero de
neurbnios na camada oculta [24]. Tal parametro deve ser proporcional a
complexidade do problema [24], estando relacionada com a quantidade de
dados usada para ajuste. Em um bom ajuste espera-se que os valores dos
parametros R? das etapas de treinamento, validacéo, teste sejam similares e o
mais préoximos possivel de 1. Um baixo nimero de neurdnios leva a uma
performance ruim com valores de R? longe do valor ideal. JA& um numero
excessivo de neurdnios faz com que os pesos da rede fiqguem bem ajustados aos
dados de treinamento, mas ndo sejam capazes de predizer os dados de
validacgéo e teste, levando a R? diferentes em ordem de grandeza, com a fase de
treinamento apresentando valores proximos a 1 e as demais fases apresentando

valores baixos. Tal fenbmeno é conhecido como overfitting [18].

A fim de ilustrar a influéncia do nimero de neurdnios na performance da

rede ajustou-se aos dados duas redes com 3 e 18 neur6nios:
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Figura 4.4.2: rede com 18 neurbnios na camada oculta.
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Figura 4.4.3: rede com 3 neurbnios na camada oculta.
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Nos casos acima o numero de neurdnios foi levado ao limite, sendo 3 uma
quantidade insuficiente para ajustar os dados e 18 um nUumero excessivo,
causando overfitting. Fixados os outros parametros e definidos estes valores
como limites inferior e superior, respectivamente, variou-se o0 numero de
neurdnios de forma a se obter uma rede que melhor representasse o sistema

modelado. A tabela 4.4.1 mostra a configuracao final da rede obtida:

Parametro Configuracao
Algoritmo de treino Levenberg-Marquardt (Im)
NUmero de neurdnios camada oculta 10
Tipo de divisédo dos dados Dividerand
Proporcao dados para treino 75/100
Proporcao dados para validacéo 15/100
Proporcao dados para teste 15/100
Performance mean squared error - mse

Tabela 4.4.1: Configuracdo da rede neural ajustada.

Pode-se observar a qualidade do ajuste pelo gréfico da regressao, onde
os valores de R? para as etapas de treinamento, validacéo e teste sdo da mesma

ordem de grandeza e proximos de 1.



43

Training: R=0.99983 Validation: R=0.99946
)
© 600 O Data :‘: 00 O Data
a. — it +
+ 500 [ =T B 500
- o
[F] -
o S
© 400 = 400
E &
~ 300 o 300
" !
i

5 200 5 200
2 a
3 100 S 100
© o

100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600

Target Target
Test: R=0.99967 All: R=0.99972

& {00 O Data oy 600 O Data
‘f — Fit — )

........ = + e W =T
+ 500 Y=T T s00
5] k]
= iy
& 400 © 400
& iy
™ 300 T 300
]
1 t

-

S 200 3 200
(=3 =3
5 ]
5
S 100 O 100

100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600

Target Target

Figura 4.4.4: Gréficos de regressdo da rede neural obtida.

Compararam-se os potenciais fornecidos pela rede com os dados de
Colmati [16] a fim de verificar se o ajuste do modelo de fato era satisfatorio.

Plotou-se potencias experimentais e os fornecidos pelo modelo no grafico 4.4.5:
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Figura 4.4.5: Potencial fornecido pela rede versus potencial experimental.

Pode-se observar que os valores de potencial fornecidos pela rede e os
experimentais sdo muito proximos em praticamente todos os pontos. Utilizando
dados semelhantes aos deste trabalho, Shaogung et al. [24] ajustaram uma rede
para fornecer o potencial da célula com base na temperatura e densidade de
corrente obtendo resultados similares. Apesar da boa capacidade de ajuste, o
modelo n&o fornece informacdes acerca do fendbmeno ocorrendo no sistema,
assim recomenda-se 0 uso deste tipo de ferramenta em aplicagfes voltadas ao
uso pratico como sistemas de controle ou em conjunto com modelos fisicos

formando modelos hibridos [24].
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5. Concluséao

Observa-se que o desenvolvimento de catalisadores mais eficientes € um
dos maiores desafios relacionados a tornar DEFCs acessiveis a populagéo.
Especialmente pelo fato de a ligacdo C-C ser de dificil rompimento, o ajuste de
modelos fenomenoldgicos € uma importante ferramenta para compreender
melhor os fendmenos que ocorrem neste tipo de dispositivo. No entanto, quanto
mais detalhado for o modelo mais dificil se torna seu ajuste, fazendo-se
necessario o uso de técnicas computacionais mais refinadas. Ainda assim, tais
modelos possuem limitagdes conceituais, desprezando certos fendbmenos que
ocorrem. No caso do modelo utilizado neste trabalho, os sitios de adsor¢édo ndo
sao diferenciados, mas tal consideracdo nao afetou a qualidade dos ajustes
obtidos. Com o ajuste das fragcdes de cobertura confirmou-se a hipotese sobre o0
grau de liga do Sn nos catalisadores e seu papel na formacdo de hidroxila

durante a reacéo.

Modelos empiricos sdo conhecidos pelo seu bom ajuste aos sistemas
estudados. Porém, quando se deseja compreender melhor os fenémenos
inerentes ao sistema, esse tipo de modelo é menos adequado ja que com ele
nao se pode obter tais informagdes. A rede neural artificial ajustada apresentou
potenciais muito proximos dos obtidos experimentalmente, o que a torna mais

indicada para aplicacdes praticas como sistemas de controle e predicéo.
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