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Resumo

Em geral, os processos quimicos podem ser representados mediante modelos mate-
maticos que, no caso dos sistemas de parametros concentrados, incluem equacgdes
diferenciais ordinarias, ou entdo, equacgdes diferenciais parciais, quando sdo sistemas
de parametros distribuidos, sendo necessario nos dois casos o uso de métodos numé-
ricos na resolugdo destes modelos, com a finalidade de simular, analisar e controlar o
processo.

A implementacao de sistemas de controle em processos quimicos, traz consigo mul-
tiplas vantagens, entre essas, a melhora e a estabilidade nas taxas de producao, a
garantia da qualidade do produto e a possibilidade de uma operacao segura do pro-
cesso. Desta forma, nos ultimos 30 anos, foram desenvolvidas diferentes metodologias
de controle, sendo uma das técnicas mais empregadas, o Controle Preditivo Baseado
no Modelo. Seu sucesso se deve ao fato de que este tipo de controle aceita restricbes
nas variaveis de entrada e saida do processo, determinando os movimentos futuros
deste, além de otimizar uma fungéo objetivo para conseguir levar a saida do processo
até o Set-Point desejado. Assim, o objetivo deste projeto é implementar o Controlador
Preditivo com Modelo Nao Linear (CPNL ) para um reator de branqueamento de ce-
lulose, mediante o uso de diéxido cloro, cujo modelo matematico esta constituido por
equacgdes diferenciais parciais, sendo assim, um modelo de parametros distribuidos.
Na implementagcao do controlador, a planta € discretizada, mediante o Método das
Diferencas Finitas e o0 modelo do processo é resolvido com a técnica de Colocacao
Ortogonal. A integracao dos sistemas de equagdes diferenciais ordinarias resultantes é
realizada mediante 0 método de Runge- Kutta. O Controlador Preditivo foi comparado
com um Controlador Proporcional-Integral (Pl). Os estudos mostraram que o CPNL
possui melhor desempenho, apresentando uma resposta mais rapida e valores da
Integral do Erro Absoluto (IAE) e a Integral do Erro Quadrético (ISE) menores que os
calculados para o controlador PI.

Palavras-chaves:Controle Preditivo Nao Linear, Reator de Branqueamento, Colocagao
Ortogonal, Diferengas Finitas.






Abstract

In general, the chemical processes can be represented using mathematical models, in
the case of lumped systems include ordinary differential equations, or, partial differential
equations, when distributed parameter systems using methods is necessary in both
cases numerical resolution in these models, with the purpose to simulate, analyze and
control the process.

The implementation of control systems in chemical processes, brings with it many
advantages, among these, the improvement and stability in production rates, ensuring
product quality and the possibility of a safe operation of the process. Thus, in the last 30
years, different control methodologies were developed, one of the most used techniques,
the Model Predictive Control Based on. Its success is due to the fact that this type
of control accepts constraints on input variables and process output, determining the
future of this movement, while optimizing an objective function can lead to the output
of the process until the desired set point. The objective of this project is to implement
the Model Predictive Controller with Nonlinear (CPNL ) for a reactor pulp bleaching
by the use of chlorine dioxide, whose mathematical model is comprised of partial
differential equations, thus being a model parameter distributed. Implementation of the
controller, the plant is discretized by the Finite Difference Method and the process model
is solved with the technique of Orthogonal Collocation. The integration of the resulting
ordinary differential equations systems is performed by the method of Runge-Kutta. The
Predictive Controller was compared with a Controller Proportional-Integral (Pl). Studies
have shown that CPNL has better performance, with faster response and values of
the Integral Absolute Error (IAE) and Integral Square Error (ISE) smaller than those
calculated for the PI controller.

Key-words: Nonlinear Predictive Control, Reactor Bleaching, Orthogonal Collocation,
Finite Difference.
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1 INTRODUCAO

Todo processo quimico € a combinacao de diferentes operacdes unitérias (troca-
dores de calor, reatores, colunas de destilacao, absorvedores, tanques, evaporadores,
etc). O objetivo principal de qualquer unidade é transformar matérias primas, junto com
energia aplicada, em produtos finais, porém, também precisa-se atingir objetivos especi-
ficos, tais como: garantir a seguranca durante a operagéo do processo, manter as taxas
de producgao estabelecidas que maximizem o lucro, e produzir produtos de acordo com
as especificagbes de qualidade definidas. Assim, monitorar de forma continua e realizar
mudancas no processo, sdo agdes essenciais que ajudam a garantir o cumprimento do
objetivo principal e dos objetivos especificos. Estas acdes sdo desenvolvidas mediante
o controle de processos (STEPHANOPOULQOS, 1984).

A maior parte dos processos quimicos podem ser representados mediante
modelos matematicos nao lineares e dependentes de mais de uma variavel. Desta
forma, além da selecdo da metodologia de controle, a selegcdo dos métodos numéricos
empregados na resolucao dos modelos matematicos que representam a dindmica do
processo quimico € de grande importancia. Com base nestas consideragdes, surgiu o
interesse de se estudar o Controle Preditivo Ndo Linear, implementado em um reator
de branqueamento de celulose com dioxido de cloro, de acordo com 0 modelamento
matematico e parametros do processo apresentados por Renou (2000). Na implemen-
tacédo do controle, a planta é discretizada mediante o Método das Diferencgas Finitas e
0 modelo do processo, mediante Colocagao Ortogonal. Assim, escolheu-se o processo
de branqueamento de celulose por diéxido de cloro, devido a que, 0 modelo matematico
desse processo € caraterizado por equacoes diferenciais parciais parabdlicas.

O presente trabalho encontra-se dividido em cinco capitulos. No primeiro, &€
apresentada a introducédo do projeto, no segundo capitulo, tratam-se os principais
temas empregados no desenvolvimento deste trabalho tais como: tipos de controla-
dores, métodos numéricos, otimizacdo por minimos quadrados e principios do reator
de branqueamento de celulose. No seguinte capitulo, mostra-se os materiais e 0s
métodos empregados para o desenvolvimento dos métodos numéricos e o desenho
dos controladores que sdo de interesse deste estudo.

No capitulo 3 sdo apresentados os objetivos e no capitulo 4, sdo apresentados
os resultados da implementacao dos métodos numéricos na resolucédo do modelo do
reator de branqueamento de celulose e o0 uso dos controladores no processo. No ultimo
capitulo, a partir dos objetivos propostos, sédo apresentadas as conclusdes geradas no
desenvolvimento deste projeto.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Sistemas de Controle de Processos

Segundo Stuart Bennett (1996), os sistemas de controle feedback vem sendo
desenvolvidos durante mais de 2000 anos; como por exemplo o relégio de agua
atribuidos a Ktesibios (270aC). Mas a partir dos anos 50 que, com ajuda do crescimento
da tecnologia, o controle de processos tomou maior importancia na industria e na
pesquisa.

As estratégias de controle podem ser classificadas como: Feedback, Feed-
forward e Controle Avancado. Sendo as estratégias Feedback, aquelas que medem a
variavel controlada e a usam para ajustar a variavel manipulada. Neste tipo de controle,
a variavel de perturbacdo ndao € medida. No caso das estratégias Feedforward, a
variavel de perturbagdo € medida, e ndo a variavel controlada. Dentro do Controle
Avancado se tem estratégias especializadas que proporcionam melhoras no controle
dos processos. Algumas destas estratégias sao: Controle Cascada, Compensagéao de
Tempo de Atraso, Controle Inferencial, Controle Seletivo, Controle Nao Linear, Controle
Adaptativo, Controle Multivariado e Controle Preditivo (SEBORG et al., 2003). Essas es-
tratégias de controle sdo especialmente desenvolvidas para processos que apresentam
carateristicas inerentes, que ndo podem ser manejadas com o controle convencional,
tais como:

a. A dindmica do processo nem sempre € conhecida.

b. Modelo detalhado, porém, de ordem maior, de parametros distribuidos e/ou nao
linear.

c. Sua linearizacao gera perdas de informacao sobre 0 processo.
d. Ainteracéo do processo € multivariavel.

e. Possui restricbes nas variaveis manipuladas e controladas.

f. Nao todas as variaveis sao medidas continuamente.

g. As variagoes das condigdes nas vizinhangas ao processo € na qualidade da
matéria prima variam.

h. O processo apresenta tempos mortos e perturbacdes. (BETTAYEB; SHAH, 2004).



24

O Controle Preditivo € uma das técnicas de controle avangado com maior im-
pacto na engenharia de controle, tornou-se a metodologia de controle mais importante,
apos o PID (MACIEJOWSKI, 1999).

2.1.1 Controle de Processos Proporcional - Integral

O Controle Feedback é baseado no desvio da variavel controlada do processo
frente ao Set-Point estabelecido. A forma como o controlador determina o sinal de
controle, faz com que existam diferentes tipos de Controle Feedback (OGUNNAIKE;
RAY, 1994).

Os tipos de Controle Feedback carateristicos sdo: Controle Proporcional, Con-
trole Integral e Controle Derivativo. Na pratica, € mais comum empregar esses tipos
de controles em conjuntos como, Pl, PD ou PID. Mesmo nos casos em que o Controle
Proporcional pode ser usado de forma direta, os controles, integral e derivativo, quase
nunca podem ser usados de forma independente.

No presente trabalho sera apresentado o controle Pl. Sendo pt, o sinal dado pelo
controle e p,, 0 valor do sinal quando o erro (¢), € igual a zero, o controle Proporcional-
Integral € dado por:

p(t) = ps + ke {e(t) + L /Ot e(t)dt} (2.1)

T

A Equagéo 2.1 contém a parte proporcional e integral do erro no tempo. Depois
de empregar transformada da Laplace na Equacéao 2.1, obtém-se a Equacgao 2.2:

o(s) = ke (1 4 1) e(s) (2.2)

TIS

Assim a funcdo de transferéncia para o controlador Proporcional — Integral é:

G, =k, <1 + 1) (2.3)

TIS

Os ajustes dos parametros do processo e do controlador k., 7, 7; € t,, podem ser
realizados mediante o0 método da curva de reacéo de Cohen-Coon. Baseado no grafico
da resposta do processo, calcula-se os parametros do processo e do controlador. A
resposta de um processo de primeira ordem com tempo morto é:

_ kexpte

s+ 1 (2.4)

C

onde

_ _avariavelde saida _ B
avariavel de entrada ~— 4
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tqy = 0 tempo morto do processo
T = tempo que a Saida atinge o 0.632 da variagao total-Tempo inicio da resposta

Os parametros do controlador Proporcional — Integral, de acordo com o método
de Cohen — Coon, séo:

17 td
ke=——(09+ —= 2.
/{th (09+12T> ( 5)
30 + 3%
=ty——T 2.
Ty o0k (2.6)

Como resultado da implementacao do controle Pl pode-se observar os seguintes
efeitos:

a. A ordem da resposta do processo € incrementada

b. Elimina o offset

Esses dois efeitos sdo ocasionados pelo controle integral. De acordo com
Stephanopoulos (1984), quando o k. aumenta, a reposta também, e oscila mais diante
as mudancas de Set-Point. Além disso, a diminui¢cdo do 77, para um k. constante, torna
a resposta mais rapida, porém, oscila bastante.

2.1.2 Controle Preditivo com Modelo Linear

Segundo Lee (2011), o surgimento do Controle Preditivo ndo pode ser atribuido
a uma s6 pessoa. O Controle Heuristico Por Modelo Preditivo (CHMP), desenvolvido
por Richalet et al. e a Matriz Dindmica de Controle (MDC), por Charlie Cutler em
1979, sao os primeiros tipos de Controle Preditivo que foram desenvolvidos em tempos
proximos. Estes tipos de metodologias, assim como a metodologia MAC e ID-COM,
acabaram sendo implementadas devido a sua facil aplicacao em refinarias e plantas
petroquimicas. Todas essas técnicas sdo chamadas de Controle Preditivo.

De acordo com Lee (2011), o MCP vem se desenvolvendo nos ultimos trinta anos.
Durante a primeira década, a metodologia foi desenvolvida e adotada pela industria, na
segunda década, os avangos foram guiados por um maior entendimento matematico e,
consequentemente, houve a melhora da técnica, ja nesta terceira década, os esforcos
concentraram-se em fazer o Controle Preditivo mais agil em termos de tempo. Durante
essas décadas, o campo de acao do MCP tem sido ampliado, passou a ser usado
em aplicacées mecanicas e sistemas eletrdnicos. As razdes que levaram o MCP a ter
sucesso na industria sao que ele:
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a. Pode ser empregado em problemas multivariaveis com facilidade.
b. Leva em conta as limitagdes do processo e 0os tempos mortos.

c. Permite a operacao do processo perto das restricbes, em comparacdao com o
controle convencional, o que faz com que o lucro seja maior.

d. Tem taxas de atualizagdo do controle séo relativamente baixas, o que faz com que
haja tempo suficiente para realizar calculos computacionais on-line (BOMBARD
et al., 2010; MACIEJOWSKI, 1999).

O principal objetivo do MCP é definir as mudancas futuras da variavel de en-
trada (em um horizonte de controle), a fim de otimizar o comportamento do processo
(RAWLINGS, 2000; WILLIS, 2000; QIN; BADGWELL, 20083).

De acordo com Ogunnaike e Ray (1994), qualquer tipo de Controle Preditivo,
esta composto por quatro elementos basicos, apresentados na Figura 1, os quais sao:

1. Trajetéria de referéncia: E a trajetéria deseja para a saida do processo v,. Esta
pode ser estabelecida como o proprio Set-Point ou com a seguinte aproximagao:

Yoeny = P ye + (1 — o)y (2.7)

Onde « é um pardmetro que define a rapidez com que a saida do processo i
atinge o Set-Point (OGUNNAIKE; RAY, 1994; WU, 2009).

2. Predicéo da saida do processo: As predigbes da saida, 7.1, S0 feitas mediante
0 modelo matematico do processo para R intervalos de tempo no futuro. Para
o calculo da saida, pode se utilizar a resposta do modelo ao pulso unitario, A;,
conforme a Equacéo 2.8.

N
Jkr1) = D hither1—s) (2.8)
=1
Onde N, corresponde ao horizonte do modelo. Assim, o0 modelo é elemento
essencial no MPC, mesmo ele nao proporcione predi¢des perfeitas. A retroalimen-
tacdo ajuda manejar os efeitos ocasionados pelo uso de modelos que divergem
bastante do processo, porém, desenvolver o controle com este tipo de modelos,
pode ocasionar que a retroalimentagao seja realizada quando ela ja ndo é mais
efetiva.

3. Calculo da sequéncia de agdes de controle: O mesmo modelo usado para realizar
as predi¢des do processo, é aproveitado no calculo dos L. movimentos da acao
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de controle, u;. Estes, devem satisfazer a funcéo objetivo determinada, ou seja,
minimizar a diferenca entre o valor desejado e o valor predito sobre R intervalos
de tempo futuro. L e R sdo o horizonte de controle e de predi¢ao, respectivamente
(RAWLINGS, 2000).

4. Atualizagcdo do erro na predicdo: Como ja se mencionou, os modelos sempre
divergem do processo, ou seja, ndo sdo uma representacao perfeita da realidade.
Assim, a medig¢éo da saida do processo y,,, deve ser comparada com a predi¢ao
feita pelo modelo v,,, e desta forma, obter o erro predito, £, = Yp — Um. Este erro
€ usado para atualizar as predicdes de controle futuras.

Figura 1: Elementos Basicos no Controle Preditivo.

Passado Futuro
*—i—-—-—-_-

‘/,,r" 7y (k) [ L— ukem-1)
¥ (k-2)

A -
y(k-2)0
¥ olk=2) / T’
—t—rt i -
k k+1 k+2 k+m-=1 k+p
} - — -
Horizonte

Fonte: Ogunnaike e Ray (1994, p. 997)

No entanto, calcula-se varias sequéncias de acao de controle, mas s6 a primeira
€ implementada. Logo apds, uma nova sequéncia é calculada para o seguinte instante.
Este procedimento é realizado em cada instante de amostragem e € conhecido como
“horizonte mével” (SEBORG et al., 2003).

Os parametros N, L e R devem ser especificados para poder utilizar a lei de
Controle Preditivo. O horizonte do modelo deve ser escolhido assim que NAt > t,,
onde t, € o tempo de resposta da malha aberta, ou seja, o tempo que a resposta ao
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degrau alcanca 99% da variacdo total. E comum selecionar 30 < N < 120. Quando
o horizonte de controle L aumenta, o controle requer maior esforco computacional,
no entanto, isto pode ser reduzido utilizando entradas em blocos. E usual escolher
5 < L<20e N/3 <L < N/2. Emrelagdo ao horizonte de predi¢cao R, é frequente
selecionar R = N + L, assim, o efeito das entradas passadas sao levadas em conta
(SEBORG et al., 2003; KWONG, 2010).

2.1.3 Controle Preditivo com Modelo Nao Linear (CPNL)

Em geral, a maior parte dos sistemas fisicos sdo nao lineares. A néo linearidade
do processo é proporcionada por elementos como, balangos de massa, energia, equili-
brios de fase e relagdes cinéticas. Quando o processo ndo apresenta alta linearidade,
€ recomendavel linearizar o processo ao redor do ponto de operagao e empregar
controladores para modelos lineares. (BETTAYEB; SHAH, 2004; RAWLINGS, 2000).

Teoricamente € possivel estender o uso do Controle Preditivo utilizado em
processos lineares até processos néo lineares, s que na pratica, surgem algumas
dificuldades, ja que parte do sucesso do Controle Preditivo se deve a facilidade para
obter uma resposta do modelo ao pulso ou ao degrau, no entanto, em modelos nao
lineares € mais dificil de construir, além disso, a implementacao € complexa, devido
a dificuldade na procura de um étimo global em problemas ndo convexos. Mesmo
com os avancos feitos na programacao néo linear, ainda se tem como obstaculo a
complexidade computacional para usar o algoritmo Controle Preditivo e em garantir
estabilidade deste (LEE, 2011; OGUNNAIKE; RAY, 1994). De acordo com Frank (2000),
algumas vantagens e desvantagens que possui o Controle Preditivo N&o linear (CPNL
) sao:

1. Permite o uso direito de modelos nao lineares para fazer predi¢des.

2. Permite levar em conta as restricdes nas variaveis de entradas e de estado.

3. O comportamento predito é diferente comparado com o comportamento em malha
fechada.

4. Para aplica-lo, é necessario obter a solucdo em malha aberta e em tempo real do
problema de controle 6timo.

5. Para obter a predicao, deve-se medir ou estimar o estado do sistema (ALLOWER,
FRANK and ZHENG, ALEX, 2000).

Muitos trabalhos tém sido enfocados no uso do Controle Preditivo em sistemas
nao lineares. Bequette (1991) realizou uma revisao sobre as técnicas que empregam
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modelo nao linear no Controle Preditivo. Segundo Ogunnaike e Ray (1994), varias das
metodologias desenvolvidas para utilizar o Controle Preditivo em sistemas nao lineares
sao:

1. CPNL linear estendido: E uma reformulagdo do original Controle com Matriz
Dinamica (CMD) apresentado por Hernandez e Arkun, onde € introduzido o vetor
d?! calculado mediante a minimizagao das diferengas entre a saida predita com o
modelo linear estendido.

2. Modelo bilinear: Metodologia proposta por Yeo e Williams, na qual o modelo nao
linear € aproximado mediante um modelo bilinear. Até agora obteram resultados
para sistemas SISO.

3. Linearizagdo programada: Nesta técnica o modelo do processo € linearizado
e usado para gerar a resposta do processo ao degrau. O modelo utilizado na
predicao é obtido com a integracao do modelo nao linear em paralelo com a
planta (BEQUETTE, 1991; OGUNNAIKE; RAY, 1994).

A Unica diferenca que apresenta o CPNL frente ao Controle Preditivo Linear, é
gue o modelo usado na predigédo é nao linear. Esses modelos podem apresentar-se em
varias formas, com equagodes diferenciais ordinarias, diferenciais parciais, algébricas,
entre outras. Assim, quando este é representado com equagdes diferenciais parciais
(EDP), empregar linearizagdo programada ajuda simplificar o modelo, desta forma,
facilita sua manipulacéo para efetuar calculos (MORARI; H. Lee, 1999). Em geral, o
modelo dado pelas EDP é transformado em equacdes diferenciais ordinarias, medi-
ante métodos como: diferencgas finitas, volume finito, colocacao ortogonal, método de
Galerkin, decomposi¢do modal, entre outros (BOMBARD et al., 2010).

O Controle Preditivo Nao Linear pode ser estabelecido como:

mingm® [z(t), u(t); p) (2.9)
Sujeita a:
dy
- = [ la(®),u(t); p] (2.10)
y = glz(t), ult); p] (2.11)

Onde y e u sao respectivamente, os vetores da variavel controlada e da variavel
manipulada, = € o vetor da variavel de estado e p o vetor de parametros do modelo,
0s quais podem incluir perturbacdes. A funcao objetivo é a soma dos quadrados dos
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residuos entre as saidas do modelo predito e os valores do Set-Point, estabelecido
em um horizonte do modelo N. A otimizagédo proporciona L mudangas na variavel
manipulada. Depois do tempo L a varidvel manipulada é constante (WILLIS, 2000;
OGUNNAIKE; RAY, 1994; PATWARDHAN; WRIGHT; EDGAR, 1992).

O Controle Preditivo Nao Linear é baseado nas seguintes acbes desenvolvidas
a cada instante k:

1. As medic¢oes da planta sdo atualizadas para serem usadas no lago de controle
feedback/feedforward.

2. O modelo da planta é aproveitado para predizer a resposta do processo as
variagdes futuras na variavel controlada.

3. A funcéo objetivo, sendo a minimizagao das diferengas entre as saidas do modelo
predito e os valores do Set-Point, é otimizada para obter a melhor sequéncia de
alteracdes da variavel controlada.

4. SO o primeiro valor da sequéncia de variagcdes otimizadas € implementado no
processo.

No tempo k + 1 estas acdes sdo desenvolvidas de novo(BOMBARD et al., 2010):

Uma breve descricdo das diferentes técnicas de CPNL que vem-se desenvol-
vendo, sdo apresentadas por autores tais como: Mayne et al., 2000; de Nicolao et al.,
2000; Aligdwer et al., 1999; Rawilings, 2000; Morari and Lee, 1999 (Apud. ALLOWER,
FRANK and ZHENG, ALEX (2000)).

O CPNL tem bastante aceitacdo por causa da sua simplicidade, captando o
interesse de empresas e pesquisadores. Segundo Lee (2011) e Qin e Badgwell (1997),
que realizaram uma enquete nas cinco maiores empresas que desenvolvem software de
MPC, os resultados mostraram que das 2233 aplicacdes dessa metodologia, a maioria
delas foram realizadas em refinarias e industrias petroquimicas, porém, empresas em
setores da quimica, polpa e papel, comida e mineracao também tem utilizado esse tipo
de controle mediante algum software comercial. Quase cinco anos depois realizaram
outra enquete, na qual foi possivel observar que as aplicagdes de MPC na industria,
dobraram. A enquete identifica pelo menos 100 aplicacées de CPNL, alids, em geral,
as empresas que usam esse tipo de controle, pertencem ao setor quimico, de gas e de
polimeros (LEE, 2011).

Como ja foi mencionado, os modelos dos processos podem apresentar-se de
varias formas, de acordo com Patwardhan, Wright e Edgar (1992), processos como
colunas empacotadas, reatores de leito fixo e trocadores de calor sdo sistemas de
parametros distribuidos. Para esse tipo de modelos existem duas formas de desenvolver
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o CPNL, a primeira consiste em resolver as EDP e depois realizar a otimizacao da
funcao objetivo, e a segunda é solucionar e otimizar simultaneamente, porém a primeira
estratégia sera empregada neste trabalho. Nessa estratégia as equacdes sao resolvidas
numericamente para obter o perfil da variavel controlada. Depois a funcao objetivo é
calculada e o perfil da variavel controlada é atualizado mediante algum algoritmo de
otimizagdo, assim o0 processo é repetido até que se obtém a solugao étima. Esta é uma
estratégia de solugéo e otimizagao sequencial, de acordo com esse autor Asselmeyer
(1985), Morshedi (1986), Economou et al. (1986), Jang et al. (1987), Kiparissides e
Georgiou (1987) e Peterson et al. (1989) apresentam varias versées desta metodologia
(PATWARDHAN; WRIGHT; EDGAR, 1992).

Na atualidade existem diversas ferramentas computacionais para dar solugéo
ao modelo do processo. O uso delas depende do tipo de equacgdes e das condicdes de
contorno que o representam. Em geral, os processos tém como variavel independente
o tempo e nas condi¢des de contorno, o espago. Sendo assim, descritos mediante
equacoes diferenciais parciais, parabdlicas, elipticas ou hiperbdlicas. No caso das
equacdes parabdlicas, aparece o termo de acumulo, diferente ao que acontece com
as equacdes elipticas (FINLAYSON, 1980). De acordo com o objetivo deste trabalho,
serdo estudadas as equagdes parabdlicas associadas ao processo de branqueamento
de celulose. Serao apresentadas varias metodologias para o manejo deste tipo de
equacoes.

2.2 Métodos Numéricos Empregados em Sistemas Nao Li-
neares

O tipo de métodos numéricos empregados na resolucéo de sistemas depende da
classe de equagdes que representam o processo. Desta forma, € importante identificar
o grupo de equacdes que identificam a dindamica do processo analisado. Em geral, o
modelamento matematico dos processos quimicos, inclui equacgoes diferenciais que
podem ser, ordinarias ou parciais. Nesta pesquisa sera centralizada a atencao nas
EDP’s.

As EDP mais comuns sdo de primeira e segunda ordem. Elas so classificadas
de acordo com a sua ordem, linearidade e condi¢des de contorno.

A ordem da EDP é determinada pela maior ordem da derivada parcial presente
na equacéao. Alguns exemplos de equacdes diferenciais parciais de primeira, segunda
e terceira ordem s&o:

Primeira Ordem

ou ou
AN 2.12
ox O‘ay 0 ( )
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Segunda Ordem
92u\ 2 ou
Terceira Ordem ,
3 0*u  Ou
— — = 2.14
(83:3) + 0xdy * Jy 0 ( )

Essas equacdes, por sua vez, sdo categorizadas em lineares, quase-lineares e
nao lineares. Considerando como exemplo o desenvolvimento da equacao de segunda
ordem:

Pu 0%*u 0*u

Se os coeficientes sao constantes ou fungdes das variaveis independentes
() = (x,y)], entdo € linear. Se os coeficientes sdo funcdes das variaveis depen-
dentes eou alguma das suas derivadas sdo de ordem menor que a equacéao dife-
rencial [(-) = (z,y,u,0u/0y)], entdo a equagdo é quase-linear. Finalmente, se os
coeficientes sao fungbes de derivadas da mesma ordem como na equagao [(-) =
(2,9, u, 0%u/0x?, 0%u/0y?, 0*u/0xdy)], a equagdo é ndo-linear. Em concordancia com
estas definicdes, a Equacao 2.12 é linear, 2.13 € quase-linear e a Equacao 2.14 é nao
linear.

Equacoes diferenciais parciais de segunda ordem, com duas variaveis indepen-
dentes, podem ser classificadas de acordo com sua forma canénica: eliptica, parabdlica
e hiperbdlica. A forma geral da equacgao é:

0%u 0%*u d%u ou  Ou
hatind et = 2.1
92 8x8y+08y2+d8x+68y+fu+g 0 (2.16)

qguando os coeficientes sdo constantes ou entdo, sdo fungbes das variaveis
independentes.

As trés formas canbnicas sao determinadas pelo desenvolvimento do seguinte
critério:

b —ac < 0, eliptica (2.17)
b*> — ac = 0, parabolica (2.18)
b*> — ac > 0, hiperbolica (2.19)

Se g = 0, entdo, sdo equacgdes diferenciais homogéneas (CONSTANTINIDES;
MOSTOUFI, 1999, Pag 365-369).
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Exemplos comuns de equacgdes diferenciais parciais, sdo as equagdes de con-
ducéo de calor em estado transiente

o’T  0*T  O0*T oT
a laﬂ + B + 8;:2] =5 (2.20)
e a segunda lei de difusao de Fick
0?Cy  0*Cy  0*Cy 0C' s
D = .
AB l 02 P 02| o 2.21)

com condi¢des de contorno Dirichlet, Neuman ou Cauchy.(CONSTANTINIDES;
MOSTOUFI, 1999, Pag. 395)

As condigdes iniciais e de contorno, associadas com as equagdes diferenciais
parciais, devem ser especificadas para obter uma solucdo numérica unica. Em geral, as
condi¢des de contorno sdo divididas em trés categorias. Como exemplo, apresenta-se
a equacao da conducao de calor em estado transiente

9%y OT

Esta equacao parabdlica descreve essencialmente a mudancga na temperatura
em um solido, onde a transferéncia de calor esta na dire¢do do eixo x.

Apresentam-se as trés categorias para as condi¢oes de fronteira:

a. Condi¢des Dirichlet (primeiro tipo): Os valores da variavel dependente sdo dados
em valores fixos da variavel independente, por exemplo:

T=f(x)at=0e0<z<1 (2.23)

ou
T'=Tyat=0e0<2<1 (2.24)

Essa é uma alternativa de condigao inicial que especifica que a temperatura inicial
da parede € fungéo da posigéo f(x) ou a constante 7.

As condicdes iniciais de primeiro tipo sdo expressas como:
T=f(tarx=0et>1 (2.25)

T=Tiax=1et>0 (2.26)

Estas condi¢des de contorno, especificam o valor da variavel independente no
contorno da esquerda como uma fungéo do tempo f(¢) (esta pode ser a condigao
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no interior de um forno que € mantido ao perfil de temperatura pré-programado), e
a condicdo de fronteira na direita como a constante 77 (que pode ser a temperatura
no exterior do forno).

b. Condigdes Neumann (segundo tipo):a derivada da variavel dependente é dada
como uma constante ou uma funcao da variavel independente. Exemplo

T
a—:OaleetZO (2.27)

or
Esta condicao especifica que o gradiente de temperatura no contorno direito é zero.
Em problemas de conducéo de calor, este pode ser simplificado teoricamente,

adicionando um isolamento perfeito na fronteira do lado direito.

c. Condigdes Cauchy: Sao condi¢des de fronteira resultantes da combinagao das
condicdes Dirichlet e Neumann.

d. CondicGes de Robbins (terceiro tipo): a derivada da variavel dependente, é dada
como uma fungcdo da mesma varidvel dependente. Para o problema de calor
por condugao, o fluxo de calor na interface solido-fluido, pode ser relacionado a
diferenca entre a temperatura na interface e o fluido, isto é:

or

= WT =T = > 2.2
ho h( Jar=0et>0 (2.28)

onde h é o coeficiente de transferéncia de calor de um fluido.

De acordo com estas condigdes iniciais e de contorno, as equagdes diferenciais
parciais podem ser classificadas como problemas de valor inicial e de valor de contorno.
No primeiro caso, pelo menos uma das variaveis independentes tem uma regido aberta.
Em problemas de condug&o de calor em estado transiente, a variavel tempo, tem uma
faixade 0 <t < oo, onde em ¢t = oo, Nndo se tem condic¢ao, portanto, este e um problema
de valor inicial. Quando a regidao é fechada para todas as variaveis independentes
e todas as condi¢bes sao especificadas em todas as fronteiras (CONSTANTINIDES;
MOSTOUFI, 1999, pag. 370-372).

2.2.1 Meétodos de Discretizacdo de Equacdes Diferenciais

Uma vez identificados os tipos de equacdes que representam o0 processo qui-
mico, é possivel identificar os métodos matematicos que ajudam com a resolucéo do
modelo matematico. Chamar um método de explicito ou implicito, depende se a fungédo
f € avaliada em condigbes conhecidas y;(t,,) ou em condi¢des desconhecidas y;(t,+1)-
Os métodos explicitos de integragdo como o método de Euler, avaliam a fun¢do f com
a informagéo conhecida (Equacgao 2.29).
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de
dt

t=tn

Por outro lado, os métodos de integracéo, avaliam a funcao f na solucao desco-
nhecida y;(t(»+1))., como exemplo, a regra do trapézio (Equagéo 2.30).

de

S =S+ fe) 230)

2

t=tn
2.2.1.1 Método das Diferencas Finitas

Como ja foi mencionado, a maior parte dos processos quimicos sao representa-
dos mediante EDP. Atualmente tém sido desenvolvidas técnicas numéricas baseadas
no conceito das Diferencgas Finitas. Este conceito se caracteriza pelo fato de definir uma
equacao diferencial e realizar sua integracdo numérica mediante o calculo dos valores
da fungcao em pontos finitos (CONSTANTINIDES; MOSTOUFI, 1999, pag. 144). Estas
aproximacgoes podem ser, para frente, para tras ou central, dependendo do enfoque.
Sua selecdo esta relacionada com a natureza dos processos. As equagdes 2.31 e 2.32.,
sdo expressodes para as diferencas finitas de ordem central da primeira derivada de
uma funcao e a aproximacao da segunda derivada (CONSTANTINIDES; MOSTOUFI,
1999):

dy; Yi+1 — Yi—1

2 il Jirl 2.31

dz Ah ( )
Py Yir1 — 2Yic1 + Yia

~ 2.32
dx h? (2.32)

O método de Diferengas Finitas pode ser empregado em EDP, gerando um
sistema de EDO’s no tempo. Para realizar esta aproximacao, sdo necessarias condi¢cdes
de contorno na posi¢éo x = 0, z = 1 e no tempo inicial ¢ = 0 (DAVIS, 1984), que podem
ser do tipo Dirichlet, Neumann, Cauchy ou Robbins, descritas no inicio desta secdo. As
equacoes 2.33 e 2.34 sao as aproximacdes para EDP (RENOU, 2000):

Or(z,t)  x(z,t) — (21,1
o Az (2.33)

62‘7;(27 t) ~ x(zi+1a t) B 21’(2’“ t) + x(zi—la t)
9z Az?

(2.34)

2.2.1.2 Colocacgao Ortogonal

Em anos recentes, a atencao tem sido focada em uma classe de métodos de
parametrizacao chamada de métodos Pseudo-espectrais ou de Colocacao Ortogonal.
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No método de Colocacgao Ortogonal, é usado uma base finita de polindmios de interpo-
lac&o global para aproximar o estado e controlar o grupo de pontos de discretizagéo. Os
pontos de colocagao sao escolhidos para serem as raizes de um polinémio ortogonal
(ou combinacdes lineares de tais polindbmios e suas derivadas). Uma vantagem do
método de colocacdo ortogonal € que, para problemas suavizados, estes métodos
geralmente apresentam uma rapida convergéncia quando comparados com outros
métodos, exibindo algo chamado de “precisédo espectral”. Para problemas nao suavi-
zados ou problemas onde o modelamento muda a vontade, os problemas de controle
6timo podem ser divididos em duas fases e a colocagao ortogonal pode ser aplicada
globalmente entre cada fase. Muitos trabalhos com problemas de controle 6timo nao
suavizados, tem sido resolvidos usando métodos Pseudo-espectrais (HUNTINGTON;
BENSON; RAO, 2007).

A colocacgéao ortogonal é de facil aplicagcdo em problemas de regime transiente.
Se a solugéo néo exibe propriedades de simetria particular, entdo pode ser expandida
em polinbmios de x

N

o(z,t) = a(t) +b(t)z + (1 — z) Y _ a;(t)Pi_i(z) (2.35)
=1
Ou pode ser escrito como
N+2 )
c(x,t) = Z di(t)x"! (2.36)
=1
Avaliando nos pontos de colocacao
N+2 )
c(z,t) = Z d;(t)z"~! ou ¢(t) = Qd(t) (2.37)
=1

A primeira derivada no espaco é avaliada nos pontos de colocacao dados

N+2
g’; =3 di(t)(i — 1)2""2 ou gj = Cd(t) (2.38)
T =1

No entanto Q);; = :1:;'-*1, independente de ¢, entdo pode ser invertida e obter

Jc 1
— = =A 2.39
Y CQ ¢ c ( )

Na seguinte equacéo c e % sao funcdes do tempo.

Oc d @



37

Assim para o problema de difusao, escreve-se as equacdoes de colocagao como:

9. N2 N+2
(97; — ; A;iD(¢;) ; Ajjc, OU COMO (2.41)
oe, N2 D, (%2’
% =D(¢;) Y. Bjici + %(Cz‘) <Z Ajz‘cz‘> (2.42)
i=1 i=1

Com as condicbes usuais iniciais e de fronteira a Equacao 2.41 pode ser
reescrita como:

dc; L2 W
87; =D Adjlc)a Ady =) A;D(ci)Aq (2.43)

=1 =1

Com a aplicagéo da colocacao ortogonal em problemas de valor inicial, pode-se
reduzir a um grupo de equacdes diferenciais ordinarias. Para problemas lineares e
nao lineares préximos a t = 0, pode-se resolver o problema, aplicando a colocacao
ortogonal em u(z,t) (FINLAYSON, 2003).

Alias, Hertberg e Asbjornsen (1977), sugerem usar a colocacao ortogonal para
discretizar as equacgdes diferenciais, desta forma, mantem-se o problema em uma
dimensionalidade baixa (CONSTANTINIDES; MOSTOUFI, 1999).

2.3 Otimizacdo com Minimos Quadrados

O método dos Minimos Quadrados € uma técnica de otimizagdo matematica que
procura encontrar o0 melhor ajuste para um conjunto de dados minimizando a soma dos
quadrados das diferengas entre a curva ajustada e os dados. Desta forma o objetivo €
diminuir o erro entre o que o processo pode fazer e que o processo deve fazer. Nesse
método a Equacéao 2.44 representa aquela diferenga a ser minimizada:

minQaur) = [e(k + 1) — BAU] [e(k + 1) — BAu(k)] (2.44)

Diferenciando a Equacao 2.44 em relacao Au

00
dAu(k)

= —fe(k+1) — BAu(k) (2.45)

Fazendo a derivada igual a zero e isolando o termo Au(k), obtém-se a solugéo
dos minimos quadrados:

Au(k) = (BTB) '8 e(k + 1) (2.46)

(OGUNNAIKE; RAY, 1994)
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2.4 Reator de branqueamento de celulose

O papel é um material composto por celulose que se transforma em polpa
mediante processos mecanicos ou quimicos. A obtencao da polpa de celulose pode
ser resumida em sete etapas (COPESA;Consorcio Periodistico de Chile S.A, 2010),
como segue:

Figura 2: Fluxograma do processo e equipamentos para estagio com diéxido de cloro.

Ventilagdo para
Torre de Fluxo o Scrubber
Ascendente e Descendente

NaOH

Saida de
Polpa

Entrada de
Polpa

Fonte:Navarro (2004)

Etapa 1 Obtencao da madeira.
Etapa 2 Remocao de casca.
Etapa 3 Corte da madeira em partes menores.

Etapa 4 Os pedacos de madeira sdo mergulhados em agua a altas temperaturas
(130°C e 179°C), com produtos quimicos para separar as fibras da madeira e
assim obter a polpa de celulose.

Etapa 5 Branqueamento mediante produtos quimicos como diéxido de cloro, perdxido
e soda caustica.

Etapa 6 De acordo com o objetivo deste projeto ele se centra na etapa 5, branque-
amento de celulose. A polpa de celulose contém residuos de lignina, o que faz
com que ela seja de cor marrom. Assim, para obter polpa branqueada de forma
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que possa ser usada na fabricacao de papel, os residuos de lignina devem ser
removidos. Um bom processo de branqueamento evita que o papel se amarele
depois de um tempo, sem modificar as propriedades mecanicas das fibras da
polpa (HENRICSON, 2004).

De acordo com o objetivo deste projeto ele se centra na etapa 5, branqueamento
de celulose. A polpa de celulose contém residuos de lignina o que ocasiona que ela
seja de cor marrom, assim, para obter polpa branqueada que possa ser usada na
fabricacéo de papel os residuos de lignina devem ser removidos. Um bom processo de
branqueamento evita que o papel se amarele depois de um tempo e nao tenta modificar
as propriedades mecanicas das fibras da polpa (HENRICSON, 2004).

Em geral, o processo de branqueamento da polpa é desenvolvido em plantas
com varios estagios de branqueamento. Os produtos quimicos mais usados na industria
séo apresentados no 2.1

A selecao do produto quimico no branqueamento, deve levar em conta sua
seletividade na oxidacao da lignina, afim de obter a minima perda de resisténcia da
celulose, além de ser econdmico e assegurar que a reversido de alvura seja baixa. O
diéxido de cloro possui alta seletividade, preservando a resisténcia da polpa (NAVARRO,
2004).

2.4.1 Variaveis do Processo de Branqueamento

» Temperatura: Para quantidades grandes de lignina, o di6xido de cloro reage
rapidamente em temperaturas baixas, entretanto, para quantidades menores de
lignina, o branqueamento deve ser realizado em temperaturas maiores, possibili-
tando assim, usar menos dioxido de cloro e um tempo de reagdo nao excessivo.
A temperatura de 70°C' é um ponto 6timo, ja que, acima de dessa faixa, a re-
acao acontece rapidamente e o diéxido de cloro é consumido por completo,
ocasionando reversao da alvura e enfraquecimento das fibras de celulose. Uma
temperatura menor que 60°C' ndo permite atingir a alvura desejada.

« Consisténcia: O nivel de consisténcia, que é a quantidade de massa seca (em
g) em 100 mL de suspensao, ndo tem um efeito importante sobre a eficiéncia do
branqueamento, assim outros parametros podem determinar a consisténcia a ser
utilizada.

« Tempo de Retencao: Durante os primeiros cinco minutos do branqueamento, o
processo obtém o maior aumento de alvura, depois de trés horas com quantidades
constantes de diéxido de cloro, a alvura aumenta. Ap6s cerca de trés horas de
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retencdo, aumenta o risco de reversao se o didéxido esgotar-se e o aumento de
alvura for baixo.

* pH:O pH é um parametro que influencia bastante no processo de branqueamento
e na degradacdo da celulose. Para um pH na faixa de 2 a 7, a degradagao é
menor, entretanto, quando o pH € maior que 7, a degradacdo aumenta e a
eficiéncia do diéxido de cloro se reduz.

* Quantidade de Dioxido de Cloro: O tipo de pasta de celulose e o teor de lignina
(kappa), influenciam na quantidade de dioxido de cloro a ser empregado. No
estagio final de branqueamento deve existir um residual positivo de diéxido para
evitar o amarelecimento do produto.

» Teor de lignina: Como medida do teor de lignina residual na celulose é usado o
numero Kappa, obtido mediante a quantidade de K MnO, que reage com a lignina
restante, mostrando assim o nivel de branqueamento da celulose (AZEVEDO,
2012).

2.4.2 Modelo Matematico do Reator de Branqueamento de Celulose

Assim, no processo de branqueamento, o objetivo principal € obter um produto
com a brancura desejada e com a menor variacdo dela na saida e o menor custo
quimico. Na implementacao do controle desse processo, podem ser usados diferentes
tipos de modelos desenvolvidos até agora. O mais comum, € empregar a funcao de
transferéncia nos modelos de entrada-saida, porém o uso do modelo fenomenolégico,
descrito mediante equacdes diferenciais parciais de forma direta, traz vantagens. Esse
tipo de modelo pode ser obtido aplicando os balangos de massa da lignina (L) e do
diéxido de cloro (C') num volume de dimensdes infinitesimais(RENOU, 2000), dessa
forma o balancgo para a conservacdo da massa é expresso assim:

Taxa de Taxa de Taxa de Taxa de Geracao
Acumulacao = | Entrada —| Saida +| Consumo do Composto
do Composto do Composto do Composto pela Reacao

Sendo assim, levando em conta os fenbmenos de convecgéo, dispersao e
reacao, o balanco de massa para um processo de branqueamento de lignina mediante
o di6xido de cloro num reator tubular é:

» Dioxido de Cloro

0C(z,t) _ _UaC(z,t) N D82C(2,t)

ot 0z 022

—ro(L(z,t),C(z,t)) (2.48)



41

Sujeito a condicdes de contorno:

0C(z,t) v A
2- | = p(CO = Cult) (2.49)
WX (2.50)
0z |,
* Lignina
OL(z,t)  OL(z1) L(z,t)
5~ Vg, +D 5.2 ri(L(z,t),C(z,t)) (2.51)
Sujeito a condi¢des de contorno:
OL(z,t) v s
x|~ D(L(O,t) Lin(t)) (2.52)
oL=1) (2.53)
0z

Os parametros que caracterizam a hidrodindmica do reator sdo: a velocidade
superficial v e o coeficiente de dispersdo D, os quais podem ser determinados mediante
analise com tracador, sendo assim possivel identificar o numero de Peclet e fazer o
modelamento global dos fenédmenos presentes no reator:

Numero de Peclet = g (2.54)

Além da hidrodindmica, a caracterizacao da cinética de reacdo do processo
€ importante que seja definida. De acordo com Renou et al. (2002) apresentam um
modelo para o reator de branqueamento de celulose mediante didxido de cloro, onde a
cinética de reacéo é de segunda ordem.
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Quadro 2.1: Descricdo dos Processos de Branqueamento Quimico

Nome Férmula Notacao Fabricacao Modo de
Aplicacao
Mediante eletré-
lises da solucao
Cloro Cly C NaCl, enviando-a Gas pressurizado
como liquido a
baixa pressao.
Por reacao de Cl; Solugdo, ~409/l
Hipoclorito NaOCI H com NaOH, apli- como equivalente,
cacgao in situ Cly
In situ mediante re-
- Temperatura da so-
o ducdo do clorato, ~ ;
Dioxido de A . lugcdo baixa, ~10g/|
ClOy D tém-se varios pro-
Cloro . ou 26.3 g/l como
cessos para reali- :
~ equivalente Cl,
zar a reducéo.
Mediante separa-
cao do ar, envi-
Oxigénio O, O ado como O, cri- Gas pressurizado.
ogénico o separa-
cao in situ.
Mediante processo
s catalitico do O, ou
Peroxido de ) . -
) . H50, P ar e hidrogénio em Solucao
Hidrogénio . )
gés, enviado como
solucéo 50%.
Usualmente como
acido peracético
Acido Peracé- destilado, enviado
CH3;COOOH Paa como solugcado, Solucao

tico

também pode ser
in situ do peréxido
do hidrogénio.

In situ mediante

Géas pressurizado

Ozbnio Os Z descarga eléctrica misturado acima
do O, em gas. do 12% O3 em O,
Hidrossulfito Mediante reducéao .
de sodio Nap$04 ¥ de dissulfito. Solugao.
Isolado mediante
Enzimas — X processo de fer- Solucgao.
mentacao
Mediante eletrdlise
Hlldromdo de NaOH E da §o|u9ao, NaCl Solucao, ~10%.
sodio enviada como solu-

cao 50%.

Fonte: Navarro (2004)

Os compostos D, O, Z, P e E sdo os mais usados na industria
menos usados devido aos aspectos ambientais.

. Os processos C e H séao
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3 OBJETIVOS

liImplementar o Controle Preditivo N&o Linear para sistemas de parametros
distribuidos, aplicado em um reator de branqueamento de celulose. O modelo desse
reator é resolvido empregando os métodos de Colocacao Ortogonal, Diferencgas Finitas
e Runge-Kutta. O controlador é otimizado usando minimos quadrados.

Identificar as vantagens e desvantagens da implementacdo dos métodos nu-
méricos de Diferencgas Finitas e da Colocag¢ao Ortogonal na simulagao do reator de
branqueamento de celulose.

Implementar o Controle Proporcional-Integral e Controle Preditivo com Modelo
Nao Linear, com o propdsito de avaliar o desempenho deste ultimo, mediante a critérios
de desempenho da integral do erro: Integral do Erro Absoluto (IAE) e a Integral de Erro
Quadratico (ISE).
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo apresenta-se a metodologia para implementar dois tipos de con-
trole: Controle Proporcional-Integral e o Controle Preditivo Nao Linear no reator de
branqueamento de celulose mediante didéxido cloro, além das ferramentas de progra-
magao e modelos matematicos empregados no processo (Quadro 4.1).

Quadro 4.1: Principais Elementos na Implementacdo do CPNL em um Reator de
Branqueamento de Celulose

MODELO
MATEMATICO

DO PROCESSO

Determina-se o modelo matematico do processo
desenvolvido mediante os balangos de massa dos
componentes principais: lignina e diéxido de cloro.

METODO
NUMERICO

Selecao dos métodos numéricos para a resolugao
das equacdes diferenciais parciais no tempo e no
espaco.

PLANTA
E MODELO

[ ESTABELECER]

Empregar os métodos matematicos que resolverao
o modelo matematico da planta e do modelo.

IMPLEMENTAR OS
TIPOS DE
CONTROLE
ESTABELECIDOS

Implementar o controle Proporcional-Integral e o
Controle Preditivo Nao Linear, definindo os parame-
tros necessarios para a implementacédo de cada um
deles.

Definem-se as variaveis manipuladas e controladas
NO Processo.

IMPLEMENTACAO
DOS
CONTROLADORES

De acordo com os métodos numéricos emprega-
dos, sado implementados os dois controladores,
Proporcional-Integral e Controle Preditivo Nao Li-
near, no processo de branqueamento de celulose.

Fonte: Acervo Pessoal
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4.1 Modelo Matematico do Processo

Como ja foi mencionado, o modelo matematico do reator fluxo pistonado de
branqueamento de celulose ¢é inferido mediante os balangos de massas da lignina e do
diéxido de cloro, equacdes 4.1 € 4.2:

9C (z,t) IC (z,t) 02C(z,t)

ot - 0z +D 322 _TC(L(th>7C(Z7t>)2 (41)

Devido ao uso dos balangos de massa obtém-se equacdes diferenciais parciais
que representam os fendbmenos de disperséo, convecgao e a cinética de reacédo do
processo, deste modo possui-se maior informacao sobre o processo. Caso contrario
acontece quando € usada a fungdo de transferéncia no tempo, onde nao se leva
em conta a natureza distribuida dele para conseguir identificar a hidrodinamica e
cinética em qualquer ponto do reator (RENOU et al., 2002). Esses tipos de equacdes
diferenciais resultantes sdo de segunda ordem, classificadas em elipticas, parabdlicas e
hiperbdlicas (CONSTANTINIDES; MOSTOUFI, 1999). Para o reator de branqueamento
de celulose pode-se observar que as EDP sao parabdlicas, Sendo assim necessarias
duas condi¢des de contorno para cada componente com o objetivo de completar o
modelo matematico. A primeira de condi¢cao de contorno (equagdes 4.3 e 4.4) constitui
o equilibrio do fluxo na entrada do reator:

0C (z,t) v
O]~ L e0n - uo) 43)
OL(=1)| v

o] = S(L(0.1) = Lin(®)) (4.4)

Entanto a segunda condicédo (equacdes 4.5 e 4.6) representa o gradiente de
concentracao zero na saida.

aC(z,t)|

o | 0 (4.5)
OL(z,t)|

o | 0 (4.6)

O modelo matematico anterior (equacdes 4.1 a 4.6).), representa um reator de
branqueamento de celulose isotérmico e isobarico (RENOU, 2000).

Para este modelo, a cinética da reacao pode ser identificada mediante teste de
laboratério e os parametros v e D mediante analise com tragador. A cinética empregada
por Renou (2000), é implementada neste trabalho:
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re(L,C) = —kcC?*L?* = —0.0010C* L?

ro(L,C) = —kcC?*L? = —0.0065C*L?

2
v=1" p=0,001"%
S S

para um reator com comprimento de 30 metros.

Da mesma forma, os valores iniciais para o didxido de cloro e a lignina, empre-
gados pelo autor Renou et al. (2002), sdo usados neste projeto:

41.1 Método Numérico

Devido aos fatos das EDP do modelo matematico do reator serem parabdlicas,
de acordo com Renou (2000), tém-se trés métodos comumente empregados: diferencas
finitas (Gerald y Wheatley, 1990), colocacao ortogonal (Viacisen e Michelsen , 1978) e
dos elementos finitos (Reddy, 1993), em geral, esses métodos dao bons resultados.
Neste trabalho séo utilizados os métodos de diferencgas finitas e colocagéo ortogonal
junto com o método de integracao Runge-kutta para EDO’s.

A metodologia empregada na resolucédo das EDP é a seguinte:

a. Reduzir as EDP’s a equacdes diferenciais algébricas usando as diferencas finitas
ou a colocacéao ortogonal. Apds este procedimento obtém-se um sistema de
EDQ’s no tempo.

b. A integracdo no tempo das EDQO’s é realizada implementando-se o Runge-kutta.
Como resultado final obtém-se o perfil do reator no tempo em qualquer ponto do
eixo z.

Na Figura 3 pode-se observar os passos no emprego dos métodos numéricos
na resolucao do modelo matematico do reator.
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Figura 3: Esquema de Implementacao dos Métodos Numéricos na Resolucao do Reator
de Branqueamento de Celulose

MODELQ MATEMATICO EDP
REATORDE
BRANQUEAMENTO

v

METODO
NUMERICO

l w
DIFERENCAS COLOCACAQ
FINITAS ORTOGONAL

b

MODELO MATEMATICO EDO
REATOR DE
BRANQUEAMENTO

RUNGE-KUTTA

v

PERFIL NO ESPACO E
TEMPCG DO
REATORDE

BRANQUEAMENTO

Fonte: Acervo Pessoal

4.1.1.1 Desenvolvimento das Diferencas Finitas no Reator de Branqueamento de
Celulose

No modelo matematico do reator de branqueamento de celulose € empregado o
método das diferengas finitas de ordem central, conseguindo-se assim a discretizagéo
das equacdes no espaco e gerando um sistema de EDO’s no tempo.

As seguintes sé@o as aproximagdes das derivadas parciais de primeira e segunda
ordem empregadas no modelo para sua discretizagao:
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» Para o di6xido de Cloro
C(z,1) C(i+1) - C(ifl)

0z 2Az (4.7)
620(2, t) C(/L'Jrl) - QCZ + C(ifl)
022 2A 22 (4.8)
» Para a lignina
OL(z,1) L1y — Ly
= 4.
0z 2Az (4.9)
82[/(2, t) L(i+1) - 2Lz + L(ifl)
022 2A 22 (4.10)

A Figura 4 representa a ideia de discretizacao no espaco do reator de branquea-
mento:

Figura 4: Divisdo do Comprimento do Reator de Branqueamento de Celulose.

z l

=0 Z=1 " Z=N-1 Z=N
Fonte: Acervo Pessoal

O comprimento do reator € dividido N-vezes, por cada ponto é obtida uma
equacao diferencial, gerando-se um sistema de N EDO’s no tempo.

Substituindo as aproximagodes da primeira e segunda derivada no espago, (equa-
¢cbes 4.7 a 4.10) no modelo do reator (equacgdes 4.1 a 4.6), obtém-se o seguinte sistema
EDO’s:

Para i=0
L% B —U<Cl - C_ +DCl — 20y +C_4

272
Tl SN = — kcoCy L (4.11)
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Para =1 dC Co—Cp  Cy—2C, +C

aCy 2 — Co 2 — 201 +Co 279
Tl v SAL D ALz keCi Ly (4.12)

dc; . Cit1 —Ciy Cit1 —2C; + Ciy 979

dt 2Az D A2 keGP L; (4.13)

Para i=N
dCy _UCN+1 —Cn_q n DCN+1 — 20Ny +Cn—y
dt 20z

A — keC2 L2 (4.14)

E possivel observar que o desenvolvimento do sistema de EDO leva em conta o
comportamento dos pontos internos e as condicées de fronteira, porém essas ultimas

requerem especial atengcdo no momento da aplicagéo das diferencgas finitas. Como se
mostra na Figura 5, precisa-se conhecer os pontos z = —-1e z = N + 1.

Figura 5: Discretizagdo no Espaco do Reator de Branqueamento.

/Ei"'L\ et —————

T 1 1 1 1 11
Z=-1 7= ... Z=N-1 Z=N Z=N+1

Fonte: Acervo Pessoal

Esses pontos adicionais s&o estabelecidos mediante a discretizagdo das condi-
cOes de fronteira (equacdes 4.3 a 4.6) do modelo do reator, como segue:
Cl — C,1 . (%
“oA.  pGomCn)

(4.15)

CN+1 —Cno1

—_ = 4.1
2Az 0 (4.16)

Os termos C_; e Cy,; séo isolados:
2A
C_y=Ch— DZ“ (Ch — Cin) (4.17)

Cni1=Cyn_1 (4.18)

Substituido essas expressdes nas equacoes 4.3 € 4.6
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Para i=0
dC, Ch — Cy — 2222(Cy — Cyp)  Ch =20y + Cy — 222°(Cy — Ci) -
0 _ L
a Y SNz +0 A2 hoCoLy
(4.19)

Para i=N
dCy _ p2Cy-1— 20N _ ke C3 L3 (4.20)

dt Az?

No final, o sistema de EDO'’s, para o diéxido de cloro e a lignina, € representado
mediante as seguintes equagoes:

a. Sistema de EDQ’s para o di6xido de cloro

Para i=0 (Na entrada do dioxido de cloro no reator)

L@ _ UCI — Oy — M#(Cl —C; )+DCl —2Cy+ Cy — %(C& — Cin)
dt 2Az Az?

(4.21)

Para 1 <i < N (Pontos intermediarios)

dC; Cit1 — Ci Cit1 — 201+ Ciy

= — D — koC?L? 4.22
dt UTTOA * Az? cCiL; ( )
Para : = N (Saida do dioxido de cloro no reator)
dCy 2C0n_1 —2Cn 2 12
=D —k L 4.23
— o cCR Ly (4.23)
b. Sistema de EDO para a lignina
Para i = 0 (Na entrada da lignina no reator)
dLy Ly — Ly — 222%(Ly — Liy) Ly —2Lo + Ly — 292°(Ly — Liy)
=Y _ _ m D D . 2L2
a 27z i A2 hLCoLy
(4.24)
Para 1 <i < N (Pontos intermediarios)
dL; Liti—Liy Lit1 —2Li+ L 979
—_— = — kCPL; 4.2
i~ U oA, TP A2 Gl (4.25)
Para i = N (Saida da lignina no reator)
iy _ p2in-i— 2Ly _ kC3 L2, (4.26)

dt Az?

—keCa Ly
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4.1.1.2 Desenvolvimento da Colocacédo Ortogonal no Reator de Branqueamento de
Celulose

Segundo o0 método da colocagao ortogonal, a solugdo aproximada € obtida
mediante uma serie de polindmios ortogonais, seja Py um polindmio ortogonal:

N
Py(z) =) aa’ (4.27)
=1
que é definido mediante a seguinte condicao de ortogonalidade:
b
/ w()Py(2) Py (2)de =0k = 1,2, ..., N — 1 (4.28)
As raizes do polinémio Py (z) sé@o os pontos de colocagao. A solu¢do aproximada,

aplicando colocacéo ortogonal, para problemas sujeitos a condi¢des de contorno pode
ser:

N
g=z+z(1—2)> a;P_i(x) (4.29)
i=1
Pudendo a fungéo 4.29 ser escrita da seguinte maneira:
N+2 )
g= Y dai (4.30)
=1

As derivadas de primeira e segunda ordem da equacgao 4.30 s&o:

dg N+2 )
%(xj)z Yodi(i =12 j=1,2,...,N+2 (4.31)
=1
d2g N+2 ]
—(z) = di(i—1)([i—-2)2"2j=1,2,..., N +2 (4.32)
dx * J

i=1

Reescrevendo as equacdes 4.30, 4.31 e 4.32 de forma matricial, se obtém:

j=Qd (4.33)
Zi — Od (4.34)
2~

3;; — Dd (4.35)

Isolando o termo d na equacgéo 4.33 e substituindo nas equacdes 4.33 e 4.33,
pode-se obter:
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9 _ o015 = ag (4.36)
dz
2~
Yy DQ ' = Bj (4.37)
dx?

Assim as equagOes 4.38 a 4.41 s&o as aproximagdes das derivadas parciais
mediante a colocacao ortogonal para a discretizacao do sistema de equagdes do reator
de branqueamento (KWONG, 1995):

oc N2

a?:ZAﬁcij:Lz,zs,....,NJrz (4.38)
=1

o2c N2

Te:zgjicij:1,2,3,....,N+2 (4.39)
=1

8L N+2

— => AuL; j=1,2,3,...,N+2 (4.40)

o i

2L N2
=1

Para a implementacao da colocacao ortogonal é necessario a adimensiona-
lizacdo das EDP, os seguintes sdo os parametros adimensionais, equacodes 4.42 a
4.46:

_— ”lt (4.42)

dr — %dt (4.43)

= ; (4.44)

de = dlz (4.45)
vl

Pe== (4.46)

As equagles 4.47 a 4.52, mostram o sistema de equacdes do reator de bran-
queamento de celulose adimensionalizado, depois de substituir as equagdes 4.42 a
4.46 no sistema apresentado nas equacoes 4.1 a 4.6:

» Para o di6xido de Cloro

oC oC 0%C l
or 008D JECST - Deen.cleny  (@4)

oC(&, 1)
o3

= Pe(C(0,7) — Cin(7)) (4.48)
£=0
oCc (&, )

= 4.49
o |, "0 @
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» Para a lignina

OL(&, 1) OL(&, 1) 1 0%L (§ T) 1

87’ - aé: T 5 Pe a£2 - ;kL(L(ga 7-)7 C(f, T))2 (450)
OL(&, 1) _ pe I

% | = Pe(L(0,7) — Lin(7)) (4.51)
OL(&,T) B

% |, =0 (4.52)

Uma vez o sistema de EDP se encontra adimensionalizado podem ser empre-

gadas as aproximacoes das derivadas dadas pelas equacoes 4.38 a 4.41. Assim o
modelo mateméatico do reator passa a ser discretizado no espago como se mostra nas
equacoes 4.53 a 4.58, gerando um sistema de N-equacgdes diferenciais ordinarias e
duas equacdes algébricas que representam o comportamento nos extremos do reator:

» Para o di6xido de Cloro

dO N+2 N+2 l )
a2 MGt g Z B;iC; — ~kc(L;, C;) (4.53)
Paraj=2,3,4,....,. N+1
N+2
Z Ay,C; = Pe(Cy — Cy,) (4.54)
i=1
N+2
> An42Ci =0 (4.55)

» Para a lignina

dL N+2 N+2 l

= = ZANH o2 B ki(Lj, Cj)* (4.56)
Paraj=2,3,4,....,. N+1

N+2
Z Ayl = Pe(Ly — Liy) (4.57)
i=1

N+2

> AnyoiLi =0 (4.58)

i=1

Fazendo uso das condi¢des de contorno, equagoes 4.54, 4.55,4.57 e 4.58 nas

equagdes 4.59 a 4.64 o sistema de EDQO’s € representado mediante as seguintes
equacoes:
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a. Sistema de EDQO’s para o di6xido de cloro

W pe(Cy— Co) b = 3 BuCy — Lhe(Lr, 1) (4.59)
dr — € 1 n Pe et 1:%“4 v C 1, V1 .
Paraj=1
dC N+2 N+2 l )
- Z A;iC; + Z B;;iC; — —kc(Lj, C)) (4.60)
Paraj=2,3,4,....,.N+1
dC 1 =2 l
=5 Z Bys2iCi = —kc (L2, Oy o)’ (4.61)
Paraj =N +2
b. Sistema de EDO’s para a lignina
dL, 1 =2 l
—_— = —PQ(Ll — LG —|— e BlzL — *l{'L(Lb Cl) (462)
dr Pe ;
Paraj=1
dL N+2 N+2 l
o= Z Ajili+ 5~ Z k(Lj, C;)? (4.63)

Paraj=2,3,4,....,.N+1

dLN+2 1 N+2

{
= — BN+21L — kL(LN+27CN+2) (464)
dr Pe ;

Paraj =N +2

Os dois sistemas de EDQO’s séo resolvidos simultaneamente usando o método
Runge-Kutta de quarta ordem.

Estes dois métodos numéricos, as diferengas finitas e a colocagéo ortogonal,
possuem vantagens e desvantagens na sua implementagao, Quadro 4.2, como é
mencionado por Renou (2000):
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Quadro 4.2: Carateristicas dos Métodos Numéricos Utilizados

METODOLOGIA VANTAGENS DESVANTAGENS
Apresenta difusdo numérica
Nao consegue-se uma correta
DIFERENCAS FINITAS Facil implementacdo simulacdo de um reator de
fluxo pistao
Realiza manejo aproximado
das condicdes de contorno.
Reduz o numero de
EDQO’s empregadas, o

COLOCACAO ORTOGO- . A selecao dos pontos de colo-
que faz com que a si- . .

NAL - , ., cagao é complicada
mulagao seja mais ra-
pida.

Sensivel as variagdes dos pa-
rametros do modelo.

Fonte: Adaptado de Renou (2000)

4.2 Controle de Processos Proporcional-Integral

Para o desenvolvimento do Controlador Proporcional—Integral, deve se levar em
conta que o processo de branqueamento estudado possui duas entradas e duas saidas,
que sao, a lignina e diéxido de cloro. A Figura 6 apresenta o diagrama de blocos do
processo em malha aberta, onde a variavel manipulada é o diéxido de cloro e a variavel
controlada, a saida de lignina.

Figura 6: Diagrama de Blocos do Processo Malha Aberta.

| Controlador
PI

N
h 4
L'

Processo

Fonte: Acervo Pessoal

Agora, a Figura 7 mostra o diagrama de blocos em malha fechada com o
controlador PI.
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Figura 7: Diagrama de Blocos do Processo Malha Fechada.
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Fonte: Acervo Pessoal

Na implementacao do controle Pl deve-se definir os parametros do processo,
a fim de estabelecer os parametros do controlador de acordo com as equagdes 2.3.,
4.21.,4.22. e 4.23. Estes sdo calculados mediante a curva de reacédo desenvolvida por
Cohen e Coon.

Figura 8: Resposta na saida de Lignina ao Degrau no Diéxido de Cloro.
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Fonte: Acervo Pessoal

Na Figura 8 os pontos A, B e C sao respectivamente, a resposta do processo
antes do degrau, o instante no qual o processo comecga agir depois da aplicacdo do
degrau e a saida em estado estacionario do processo logo apés o degrau no didxido
de cloro. Além destes, os pontos D e E representam o degrau na variavel manipulada
(diéxido de cloro). Assim, os parametros da funcao de transferéncia que representa
a resposta da saida da lignina ao degrau no diéxido de cloro, sdo calculados como
segue:
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. — _AVariavel de Saida _ 1093-1632 _ _5 g
aVariavel de Entrada 1 ’

tq = O tempo morto do processo = 30 minutos

7 = Tempo que a Saida atinge o 0,632 da variacao total—Tempo inicio da resposta
7 = 138 — 130 = 8 minutos k = —5, 86 t, = 30 minutos 7 = 8 minutos

Baseado nos parametros do processo, gerados a partir da resposta do pro-
cesso ao degrau no didxido de cloro, os parametros do controlador sdo determinados
empregando o método Cohen-Coon, equacgdes 4.22 e 4.23:

304332
94203

ke = —25m (0,94 3% ) = —0,0548953 7; = 30

5,80 1248

7 = 14,7321

= 14,7321 ke = —0, 0548953

Para obter o erro integral do controlador PI, é necessario estabelecer o erro e
integra-lo. No processo de branqueamento de celulose o erro do processo esté definido
como a diferenga entre o set point de lignina e sua saida do reator, Equacao 4.65:

€= Lin — Ly (4.65)

Definindo o erro integral como [ edt, a derivada dele € o mesmo erro, constituindo
assim, uma EDO referente ao controlador PI, que precisa ser resolvida em conjunto
com as EDP’s que representam o processo. O controlador Pl é estabelecido mediante
a Equacao 4.66 (LUYBEN, 1989).

Cin = Cus + ke [e 42 / t edt} (4.66)
71 JO

Quando estas EDP’s sdo linearizadas mediante o0 método das diferencas finitas,

o sistema de EDO’s com o controlador, possui no final N + 3 equagdes diferenciais,

possibilitando a resolucdo do sistema de equagdes mediante o método Runge-kutta no

Matlab e a implementacao do controlador Pl no reator de branqueamento de celulose.

O valor de C, corresponde ao valor do diéxido de cloro no estado estacionario.
Na Figura 9 é apresentado este valor, C,, =2,345.

4.3 Controle Preditivo com Modelo Nao Linear

De acordo com Renou (2000), a complexidade do problema do reator de bran-
queamento de celulose consiste no tempo de residéncia grande, na sua cinética
nao linear, na dificuldade de identificacdo, dos diversos disturbios que influenciam o
processo e da falta de sensores disponiveis no processo. O objetivo desta secao é
implementar um Controlador Preditivo Nao Linear no reator de branqueamento.
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Figura 9: Saida de Lignina em Funcao da Entrada do Diéxido de Cloro.
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Fonte: Acervo Pessoal

Na industria o reator pode ser operado de forma manual, porém o controle da
variacao do produto e da quantidade de di6xido de cloro usado torna-se limitado. Desta
forma o desenvolvimento do Controlador Preditivo Nao Linear tem como prioridade
otimizar o processo de branqueamento controlando o nivel de branqueamento mediante
a manipulagéo da entrada do didxido de cloro.

Durante o controle do processo € necessario levar em conta as seguintes
hipéteses:

a. As propriedades da celulose sao uniformes

b. A medicdo em Kappa reflete com preciséo a taxa de lignina que o produto mantém
na saida do reator.

c. Parte-se do fato que a quantidade de lignina € medida em tempo real, na entrada
e na saida do reator, além do tempo de amostragem ser suficiente.

d. Mesmo que a cinética para o processo de branqueamento possa variar, depen-
dendo das carateristicas da celulose, assuma-se que o modelo empregado neste
projeto € uma representacao apropriada.

No desenvolvimento do Controle Preditivo no processo de branqueamento,
escolheu-se como a variavel controlada a saida de lignina do reator, L, e como variavel
manipulada entrada de diéxido de cloro no reator, C;,,.

O Controlador Preditivo Nao Linear é desenhado usando os conceitos da Matriz
Dinamica de Controle para um modelo linear, neste caso, como o modelo usado é nao
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linear ele é linearizado mediante os métodos de discretizacao apresentados na seccao
anterior (RENOU, 2000).

A seguir mostra-se 0s passos necessarios para a implementacdo do CPNL:

a. Definicdo dos parametros do reator:

— Condicdes iniciais, concentragdes de lignina e diéxido de cloro dentro do
reator quando se da inicio ao processo:

Ly=0Cy=0

— Cinética de reacdo empregada para a lignina e o diéxido de cloro:
rp(L,C) = —k,C?L? = —0,0065C%L? ro(L, C) = —kcC?L? = —0,0010C%L>

— Carateristicas hidrodinamicas:
v=17D=0,001"

— Quantidades de entrada da lignina e do diéxido de cloro no reator:
Lin = 31 kappa Cy, = 2.35 ¢

Determinar os parametros do controle: Precisam-se definir o horizonte do mo-
delo, N, o intervalo de amostragem, 7', o horizonte de controle, L, horizonte
de otimizacao, R, e as duas matrizes de ponderacéo, Q e R.

Os parametros N e T encontram-se relacionados, sua escolha deve ser:
NT >Tempo de resposta da malha aberta

Desta forma pode-se garantir que o modelo reflete a variagdo ao degrau na
variavel de entrada durante o tempo necessario para que o processo atinja o
estado estacionario. A escolha deste parametro influi na selecéo do R.

Os parametros de controle e otimizacdo L e R sao importantes na qualidade
do controle (KWONG, 2010; SEBORG et al., 2003). Quando o valor de L
aumenta, ou o valor de R diminui, as a¢des de controle sdo mais agressivas,
além de demandar maior esforco computacional.

As matrizes () e R permitem que as variaveis de entrada sejam ponderadas
de acordo com sua importancia (SEBORG et al., 2003). Se as saidas se
encontram normalizadas utiliza-se () = 1. Para a matriz de R é comum usar
R = fI, onde f & um escalar ndo negativo, chamado fator de supresséo,
usado para ponderar na funcao objetivo as variagbes nas entradas. Se f
aumenta, a resposta do processo em malha fechada é mais lenta, gerando
variagdes menores aportando maior robustez ao controle (KWONG, 2010).
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O quadro 4.3 mostra os valores selecionados para os parametros do controle

neste projeto:

Quadro 4.3: Parametros do Controle Preditivo Nao Linear

PARAMETRO

VALORES EM-
PREGADOS

Horizonte do Modelo

N = 100 minutos

Intervalo de Amostragem

T =1 minuto

Horizonte de Controle

L = 3 minutos

R = 15 minutos
Q = 1 (Matriz
Identidade)

Horizonte de Otimizacéao

Matrix de pesos das saidas controladas

Matrix de pesos dos incrementos das variaveis

: P =100
manipuladas

Fonte:Acervo Pessoal

c. Construcao da Matriz Dinamica: Determina-se a resposta do processo ao degrau,
essa variagao obtém-se variando a quantidade da entrada do didxido de cloro em
uma unidade, AC;, = 1, passando de 2,35 g/l a 3,35 g/l. A Figura 10 mostra a
variacado ao degrau implementado no instante ¢t = k.

Figura 10: Construgao da Matriz Dinamica de Controle

Y] (4B F4E3] [

Saida de Lignina (kappa)

=k

Fonte: Acervo Pessoal
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Conhecendo-se a saida de lignina, depois de realizar a mudanca na variavel
controlada, a matriz dindmica pode ser estabelecida como segue:

Por = [6(1),5(2),5(3),..., B(N)] (4.67)

Onde (¢ representa a variagdo da saida da lignina ao degrau na entrada do
dioxido de cloro.

. Estabelecer a trajetéria de referéncia desejada, Y,: Essa trajetoria define o ca-

minho que a variavel controlada deve seguir para atingir o valor do set point
estabelecido, r,. Este caminho pode ser uma aproximag¢ao suave ou 0 mesmo
set point. A trajetoria de referéncia pode ser representada como segue:

Yi(k+1) =Y (k) + (1 —al)r, (4.68)
j=1,2,...,R
(KWONG, 2010)

Simulagéo: Realiza-se a simulagédo da planta e do modelo para conhecer os
valores operacionais, a saida da planta (Y,) e a saida do modelo (Y;,)

f Calculo do residuo (bios correction): A diferenca entre a saida da planta (Y,) e a

saida do modelo (Y;,)(Equacao 4.69), representa o residuo do sistema que vai
ser adicionado para corrigir as previsdes realizadas (OGUNNAIKE; RAY, 1994).

b=Y, Y, (4.69)

Célculo da previsdo da resposta nao forcada: Empregando o modelo do processo
é determinado seu comportamento futuro, Y,, quando nenhuma acéo de controle
futura é implementada.

Correcéo da resposta ndo forgcada: A resposta prevista ndo forcada obtida do
modelo do processo é corregida, Y,., com o residuo calculado no passo f, da
seguinte forma:

Yo=Y, +b (4.70)

i Calculo do erro da resposta nao forcada: De acordo com a Equacéo 4.71, a

diferenca entre a trajetéria da referéncia desejada, Y,., € a resposta corregida nao
forcada, Y., representa o erro da resposta nao forgada:

Eo = Y;‘ - Yoc (471)
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j Calculo da acao de controle AU: Como o sistema € sobredeterminado, nao
possui uma solugdo exata, assim é possivel, calcular a melhor solugéo usando a
metodologia dos minimos quadrados, como se apresenta na Equacao 4.72.

AU = (BT« QT«Q+B+P)  x (BT QT xQ) x E, (4.72)

k Implementagdo da acao de controle no seguinte instante: A melhor agéo de
controle, calculada no passo j, € usada na simulagao da planta e do modelo do
processo. Assim os valores sao atualizados.

O diagrama de blocos apresentado na Figura 11 mostra o esquema usado no
desenvolvimento do Controle Preditivo Nao Linear empregado no reator de branquea-
mento de celulose.

Figura 11: Diagrama de Blocos do Controle Preditivo Ndo Linear

¥,
— Planta 4
, +
AU
— CPNL
K b -
Ym
—>| Modelo |—— b

Fonte: Acervo Pessoal

4.4 Critérios para Avaliacdo do Desempenho dos Contro-
ladores

Para comparar o desempenho dos controladores e identificar o efeito dos para-
metros no Controlador Preditivo N&o Linear, € empregado os critérios da integral do
erro. Entre os mais populares se encontram:
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* Integral do Erro Absoluto (IAE)
t
[AE = / le(t)]] dt (4.73)
0
* Integral do Erro ao Quadrado (ISE)

156 = | Ce(t)]? dt (4.74)

Onde ¢(t) é a referéncia entre o Set-Point e a medi¢do da variavel controlada
(SEBORG et al., 2003). Estes critérios podem ser calculados usando a seguinte férmula
discreta:

NA
ISE =Y [y(k) — r(k))? (4.75)
k=1
NA
IAE = 2_: (k) — (k)] (4.76)

onde y(k) é a saida discreta da planta, r(k) setpoint e N A o nimero de amostras
da simulagao do processo.

De acordo com Seborg et al. (2003), o ISE penaliza erros grandes, gerando
parametros mais agressivos. O critério IAE produz parametros do controlador que se
encontram entre os gerados pelos critérios ITAE e ISE.
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5 RESULTADOS

5.1 Modelo matematico empregado

5.1.1 Diferencas finitas

Na implementagéo das diferengas finitas no reator de branqueamento de ce-
lulose foram usados cinco tamanhos de malhas diferentes: 50, 100, 150, 200 e 250
divisdes, empregando os parametros (cinética de reagéo e condigdes inicias), do mo-
delo usado por Renou (2000). O comportamento do modelo nas diferentes malhas é
apresentado na Figura 12:

Figura 12: Perfil de Saida de Lignina em Fung¢ao do Tempo Empregando Diferencas
Finitas.
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Fonte: Acervo Pessoal

Como pode se observar na figura anterior (12), todas as malhas alcangam o
estado estaciondrio no final do tempo de simulacao, porém, uma malha de no minimo
150 pontos, possui menos variacdes na sua trajetoria até o estado estacionario e
consegue representar o comportamento do processo. Para malhas maiores nao se
observa uma variacao significativa nos valores do processo no tempo, assim, escolher
um numero de pontos maior, ndo implica em uma melhora no desempenho na simulagao
do reator.
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5.1.2 Colocacgao ortogonal

Do mesmo modo que foi realizado com o método das diferencgas finitas, a
colocacao ortogonal € empregada na resolu¢édo do modelo do reator com varios pontos
de colocacéo, com a intensédo de determinar o numero de pontos que melhor representa
a dindmica do processo. Na Figura 13, observa-se o comportamento do modelo do
reator quando sdo usados 5, 10, 15, 18 e 20 pontos de colocacdo. Para um numero
de pontos maior que 18, o modelo comeca apresentar diferencas e nao consegue
reproduzir a dindmica do reator. Desta forma, menos de 18 pontos de colocacao
séo suficientes para representar a dindmica do reator, porém, 5 pontos de colocagao
apresentam variagcdes no comportamento do reator (RENOU, 2000).

Figura 13: Perfil de Saida de Lignina e Cloro em Funcado do Tempo Empregando
Colocagao Ortogonal.
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Fonte: Acervo Pessoal

Observando as figuras 12 e 13, é possivel notar que 0 processo possui um
tempo morto de quase 30 minutos e que as diferencas finitas demandam de um tempo
maior para a estabilizacdo da saida de lignina. As duas metodologias atingem o estado
estacionario em valores bem préximos, 16,34 Kappa nas diferencas finitas e 16,37
Kappa na colocacgéo ortogonal. Estes dois métodos numéricos possuem vantagens
e desvantagens na sua implementacao, Quadro 4.2, como € mencionado por Renou
(2000),
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5.2 Tipos de Controle Usados no no Reator de Branquea-
mento de Celulose

Sao desenvolvidos dois controladores para serem empregados no reator de
branqueamento de celulose, o controle Pl e o controle CPNL. A estrutura destes
controladores € apresentada nos diagramas de blocos da Figura 7 para o controlador
Proporcional-Integral e na Figura 11 para o Controle Preditivo Ndo Linear. O objetivo
da montagem do controlador Pl é empregar ele para comparar o desempenho do
Controlador Preditivo Nao Linear.

No desenho do controlador P, foi usada a metodologia das diferencas finitas,
com uma malha de 150 divisdes para a linearizacdo do modelo no espacgo e Runge-
kutta para integracao no tempo. No caso do Controlador Preditivo Nao Linear foram
empregadas as duas metodologias: Diferengas Finitas e Colocagao Ortogonal para a
linearizacao no espaco e Runge-Kutta no tempo. Por conta de que, no CPNL se precisa
da planta e do modelo do processo, selecionou-se como planta o modelo matematico
resolvido mediante diferencas finitas com uma malha de 150 divisdes, e como modelo
do reator, 0 modelo matematico linearizado mediante a Colocagao Ortogonal com
10 pontos de colocacdo. O numero de divisbes na malha e o nimero de pontos de
colocacéo, foram selecionados baseando-se na analise realizada na seg&o anterior.
Estabeleceu-se o Set-Point para a variavel controlada Lignina de 12 Kappa.

5.2.1 Controle Proporcional — Integral
5.2.1.1 Simulacdo Reator de Branqueamento de Celulose em Malha Aberta

A simulacao em malha aberta do reator de branqueamento de celulose, pode
ser observada na Figura 12 na secao anterior. Com uma entrada de 2,35 g/l de diéxido
de cloro a saida de lignina é de 16,34 Kappa.

5.2.1.2 Implementagéo do controle PI

Para implementar o controle Pl no reator de branqueamento, calculou-se o
valor dos parametros do processo e do controlador, mediante a curva de reagao de
Cohen-Coon, como foi apresentado na secéo 4.3. Nas figuras 14, 15 e 16 se apresenta
0 comportamento do processo e do controlador Pl quando ele é empregado para mudar
a saida de lignina de 10,43 Kappa até o Set-Point de 12 Kappa, com entrada de diéxido
de cloro 3,35 g/l.

A Figura 14 mostra o desvio entre o Set-Point definido e a saida de lignina do
reator de branqueamento, pode se observar que as agdes de controle empregadas na
entrada do di6xido de cloro, conseguem levar essa diferenca até quase zero.
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Figura 14: Desvio do Set-Point Estabelecido para Lignina.
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Com a implementacéo do controlador, se consegue manter a saida da lignina no
Set-Point estabelecido, 12 Kappa, Figura 15, observa-se que o reator de branqueamento
€ simulado até alcancar estabilidade e logo depois o controle Pl comeca definir as
acOes de controle sobre a varidvel manipulada, conseguindo atingir o Set-Point na
variavel controlada.

Figura 15: Resposta na Saida de Lignina com Controle PI.
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As acoes definidas pelo controlador Pl sobre a entrada de diéxido de cloro no
reator, sdo observadas na figura PIU, o controlador inicia com um valor de 2,3448 g/l
de diéxido de cloro e termina com 3,0572 g/I. A integral do erro absoluto (IAE) deste
controlador é -196,6531994 e o a integral do erro ao quadrado (ISE) é 337,676821.
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Figura 16: A¢coes de Controle na Entrada de Diéxido de Cloro Estabelecidas pelo
Controlador PI.
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5.2.2 Controle Preditivo Nao Linear

O Controle Preditivo foi implementado de acordo com o diagrama de blocos
do Controle Preditivo Nao Linear da Figura 11. Como planta empregou-se o0 modelo
do processo resolvido mediante diferengas finitas em uma malha de 150 divisées e
como modelo para realizar a previsdes foi usado o reator resolvido mediante colocagéo
ortogonal com 10 pontos de colocacgao.

Na Figura 17, mostra-se a simulagdo do reator, considerado como a planta
usando diferencas finitas, com uma entrada de lignina de 31 e de diéxido de cloro de
2,35, o reator se estabiliza a saida de lignina em um valor de 16,27 Kappa.

No caso do reator modelo, na Figura 18 € apresentada a simulacao dele, em-
pregando colocagéao ortogonal. O valor da saida de lignina no estado estacionario e
de 16,18 kappa. Comparando as figuras 17 e 18 é possivel observar que a planta
e 0 modelo conseguem representar o comportamento de reator mostrando saidas
proximas.
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Figura 17: Reator Planta Diferencas Finitas
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Figura 18: Reator Modelo Colocacao Ortogonal.
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Na Figura 19 se apresenta a comparacao entre os dois métodos numéricos, a
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colocacao ortogonal com 10 pontos e as diferengas finitas com uma malha de 100.
Pode-se observar que os dois métodos dao resultados similares no estado estacionéario

Figura 19: Colocagao Ortogonal e Diferengas Finitas
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Fonte: Acervo Pessoal

Na Figura 21, apresenta-se os coeficientes da matriz dindmica de controle,
que é empregada no Controle Preditivo Nao Linear para o calculo das ac¢des futuras
de controle. Os valores sao negativos devem-se ao ganho também negativo que o
processo possui: quanto mais diéxido de cloro € usado no processo, menor sera a
quantidade de lignina na saida do reator.

Figura 20: Saida de Lignina com Controle CPNL Implementado Set-Point=12.
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O Controle Preditivo Nao Linear € empregado para um Set-Point de lignina
de 12 kappa, com os parametros definidos no Quadro 4.2: Parametros do Controle
Preditivo Nao Linear. Nas figuras 22, 20 e 23, sdo apresentadas as acdes de controle
na variavel manipulada, a resposta do processo na variavel controlada e a diferenca
entre o Set-Point e a saida de lignina, quando se deseja uma saida de lignina de 12
Kappa.

Figura 21: Coeficientes da Matriz Dinamica de Controle.

=7 | ] | | | | 1 | |
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Fonte: Acervo Pessoal

5.2.3 Comparacao do Controlador Pl com o Controlador CPNL

Com o objetivo de avaliar o desempenho do CPNL, é realizado um comparativo
com o controlador PI. Os critérios de comparacao sao dois tipos de erro: IAE e ISE. No
Quadro 5.1., sdo apresentados os valores destes erros para cada um dos controladores
empregados no reator de branqueamento de celulose, com Set-Point de 12 Kappa.

Quadro 5.1: IAE e ISE para o Pl e CPNL com Set-Point =12

Pl CPNL
IAE  74,6061503 8,88
ISE 47,5236404 24,43

Fonte: Acervo Pessoal
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Figura 22: Agbes de Controle na Entrada de Diéxido de Cloro para o Controle na Saida

de Lignina Set-Point=12.
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Figura 23: Diferenca Entre o Set-Point de Lignina e Saida do Reator Set-Point =12.
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5.2.4 Efeito do Horizonte de Controle no CPNL

|
140

|
160

Como o objetivo € avaliar o desempenho do controlador CPNL em fungao do
horizonte de controle L, foram feitas simulacdes variando este parametroem 1, 2 e 3,
deixando o horizonte de predigéo fixo em R=15. Nas figuras 24 e 25, mostra-se o efeito
do horizonte de controle nas agbes determinadas pelo controlador, entrada de diéxido

de cloro e na saida de Lignina do reator.
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Figura 24: A¢des de Controle do CPNL com L=1,2 e 3.
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Figura 25: Saida de Lignina com L=1,2 e 3.
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No Quadro 5.2, sdo apresentados os valores dos dois critérios escolhidos para
avaliar o efeito do horizonte de controle no CPNL.

Quadro 5.2: Valores de IAE e ISE para Variagées no Horizonte de Controle L
IAE 528 6,57 8,88
ISE 13,80 16,99 24,43

Fonte: Acervo Pessoal

Com os valores mostrados no quadro anterior, pode-se observar que com o
aumento no tamanho do horizonte de controle, os dois critérios avaliados, IAE e ISE,
também se incrementam.



75

6 CONCLUSOES

A simulacao do reator de branqueamento de celulose foi realizada empregando
os balancos de massa de diéxido de cloro e de lignina, obtendo-se assim, um sistema
de equacdes diferenciais parciais no espaco e no tempo. Para simular o comportamento
do reator, foi necessario discretizar as equagdes do balango de massa no espaco, isto,
implementando dois métodos numéricos: Diferencas Finitas e Colocacao Ortogonal,
para depois realizar a integracao no tempo com o método Runge-Kutta. Assim, foi
possivel comparar os dois métodos e garantir que estes conseguem representar a
dindmica do reator de branqueamento. No caso das Diferengas Finitas, identificou-se
que o melhor tamanho da malha esta em torno de 150 divisdes. Com um numero
de malha menor mostra um processo mais instavel e demora um tempo maior para
atingir o estado estacionario, e no caso de um namero maior que 150 divisdes, apenas
incrementa o tempo de processamento do sistema de equacgdes diferenciais. Para o
método de Colocacgédo Ortogonal, implementado no reator de branqueamento, pode-
se identificar que € preciso um numero de pontos de colocagao entre 10 até 18
pontos. Escolher um nimero fora dessa faixa nao proporciona a dindmica adequada
do processo. Ambas as metodologias sao simples na sua implementagéo. A Colocagao
Ortogonal requer um menor esforgo computacional, porém, apresenta instabilidade
com um numero maior de pontos.

Os dois métodos numéricos foram usados no desenvolvimento dos controlado-
res, Proporcional-Integral e Controle Preditivo Nao Linear. Uma vez que o propésito
do processo de branqueamento € atingir o nivel de brancura na celulose mediante a
quantidade de lignina residual presente na saida do reator, selecionou-se como variavel
manipulada, a entrada do dioxido de cloro, para assim definir como variavel controlada,
o nivel de lignina do reator. Na determinacao dos parametros para a sintonizacéo do
controlador P, usou-se o processo simulado mediante as Diferengas Finitas, identifi-
cando um tempo morto de 30 minutos no processo. O reator foi simulado com uma
entrada de diéxido de cloro de 3,35 g/l e de lignina de 31 Kappa, em um tempo de
1000 minutos, até atingir estabilidade na saida do reator de 10,43 Kappa. Logo apés, é
implementado o controlador Pl com um Set-Point de 12 Kappa. Observou-se que este
controlador precisa de 300 minutos para estabilizar a resposta. No caso do controla-
dor CPNL, desenvolvido com os mesmos parametros de processo do controlador P,
requer um tempo menor para alcangar o Set-Point e estabilizar a saida do processo.
Como medidas quantitativas de comparacao dos controladores, foram escolhidos dois
critérios: IAE e ISE. Uma vez que o objetivo é reduzir o valor destes critérios, € possivel
afirmar que o CPNL implementado no reator de branqueamento, obtém um melhor
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desempenho com valores de IAE e ISE (8,88 e 24,43) menores, diante aos valores
do controlador Pl (74,61 e 47,52). Nao entanto, o tempo empregado pelo controlador
CPNL é maior do que o tempo do controlador PI, isto acontece devido ao fato de que, o
controlador CPNL usa o reator planta e o reator modelo, o que resulta em dois sistemas
de equacdes diferenciais, incrementando o tempo de calculo, diferente do controlador
Pl, que s6é emprega um sistema de equagdes diferenciais dentro do seu calculo. Por
outro lado, as acdes de controle do CPNL, quando L=3, sdo mais bruscas que as
tomadas pelo controlador PI.

Para a avaliacao do efeito do horizonte de controle no controlador CPNL, foram
realizadas simulac¢des variando o valor deste parametro em 1, 2 e 3. Graficamente,
pode-se observar que quanto maior o valor do horizonte de controle, mais agressivas
sdo as agdes implementadas no processo, além disso, o0 desempenho do controlador
diminui, ja que o valor dos erros IAE e ISE, se incrementa.
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7 SUGESTOES

» Implementar o controle preditivo proposto, para o processo de branqueamento
de celulose, incluindo as restricdes nas variaveis de entrada e de saida, o que
permitiria considerar os limites de operagao proprios do processo.

« Aplicar o controle proposto em outros sistemas n&o lineares e multivariaveis,
avaliando o desempenho do controlador.

» Realizar comparativos entre o controlador proposto e outras metodologias de
controle preditivo.
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APENDICE A — CODIGO CONTROLE
PREDITIVO NAO LINEAR

A.1 CPNL 1807

%Controle preditivo ndo linear para um processo de pardmetros distribuidos.%

%Processo escolhido: Reator de braqueamento de celulose empregando didxido %

%de clororeator discretizado no espaco mediante diferencas finitas e /A
%integracao no tempo com Runge-Kutta /A
/20 b
clear all

global Lin Cin Nm Np tt T nn erro SM CO erro2 IAE ISE

Np=100; J#Numeros divisdes na malha da planta

C0=10; %Numeros pontos de colocagdo na malha do modelo
k=40; %Instante atual

Lin=31; %Entrada de lignina no reator

Cin=2.35; %Entrada de didéxido de cloro no reator

R=15; J#Horizonte de predicédo

L=2; Y%Horizonte de controle

CLPi=zeros(1,2*Np+2); %Condicdes iniciais para a planta
xinitial=zeros(1,2%C0); %Condicdes iniciais para o modelo

alfa=0; %Parémetro que define qudo rapido se

%hatinge o set point
tt=100; %Tempo de simulag&o
T=0:1:tt-1;
nn=length(T);

= %
%Simulacao do reator da planta para estabelecer a resposta ao degrau %
G %
[CLPa]=Reatorf31(CLPi); %Simulagdo do reator planta

%solucionado com diferencas
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sfinitas y Rungekutta.

CLPi=CLPa(end,:); %Novas condicoes iniciais para
ha planta.

Cin=Cin+1; %Degrau na entrada do didxido
%de cloro

u=Cin;

[CLPa(end+1:2%1length(T),:)]=Reatorf31(CLPi);
a=CLPa(end/2+1:end,end/2)-CLPa(end/2,end/2); %Vetor de resposta ao degrau.
rk=12; %Set-point na saida de lignina.
[U,YP]=MPCNL1807(a,R,L,alfa,rk,u,k); JMPCNL1807 programa para

%desenvolver o CPNL.

A.2 MPCNL1807

%Controle preditivo ndo linear para reator de branqueamento de celulose b
%com didxido de cloro. Reator planata resolvido mediante dferengas finitas %

%he reator modelo mediante colocagdo ortogonal pA

function [U,YP] =MPCNL1807(a,R,L,alfa,rk,u,k)
global Cin Nm Np T nn B erro SM du CO Jo erro2 IAE ISE Yr
A=zeros(R,L);

RR=eye (L) ;
Q=eye(R);
N=150;
U=Cin;
== mm o YA
%Geracao da matriz dinca Y%
= mm YA
for i=1:L
A(i:R,i)=a(1:R+1-1);
end
R e e L e T YA
%Simulacao da planta e modelo do reator %
R e e L e b
CLPi=zeros(1,2*Np+2); %Condicdes iniciais para a planta
xinitial=zeros(1,2x*C0); %Condicdes iniciais para o modelo

[CLPf]=Reatorf31(CLPi); %Simulagio da Planta
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[c,x] = TamanCO(xinitial,CO); %Simulacdo do Modelo

CLPi=CLPf (end,:); %#Novas condicdes iniciais para a planta
CLMi=x(k, :); #Novas condicdes iniciais para o modelo
Yp=CLPi(1,end/2); %Saida da planta

Ym=CLMi (1,end/2); %Saida do modelo

Yo=x(k:k+R-1,end/2)"'; %Efeito das agdo de controle passadas
P=10;

TAE=0;

ISE=0;

alfa=0; %Parametro que define qudo rapido se

hatinge o set point

for n=1:N+R
Yr(n)=alfa"n*Yp+(l-alfa"n)*rk; %Trajetdoria de referéncia
b=Yp-Ym;
B(n)=b; %Residuo
Yoc=Yo+b; %Previsido da saida sem agdo de
Jicontrole futura
Eo=Yr(n)-Yoc; %Erro entre a trajetéria de
hreferéncia e Saida predita sem agdo
hde controle futura

erro(n)=Eo(1);
erro2=Yp-Yr(n);
IAE=IAE+erro2~2;
ISE=ISE+abs(erro2);
SM(n)=Yo(1);
Escala=100;
if n==2
for cont=1:100
P1=(Escalax*cont)*eye(L);
duft=(A'*Q*xA+P1)\A'*Q*Eo"';
J(cont)=Eo*Q*Eo'+duft'*P1xduft;
end
[y, I1=min(J);
P=EscalaxI
P=(Escalax*I)x*eye(L);
end
duft=(A'*Q*xA+P*RR)\ (A'*Q)*Eo"';
if n<=N
du(n)=duft(1);
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Cin=Cin+du(n);
U(n)=Cin;
else
U(n)=Cin;
end
T=0:1:R-1;
nn=length(T);
[CLPf]=Reatorf31(CLPi); %Implementagdoo da acgdo de
%hcontrole na planta
[c,x] = TamanCO(CLMi,CO);

CLPi=CLPf(2,:); %Condigdes iniciais para a planta
CLMi=x(2,:);
Yp=CLPi(1,end/2); %Saida da planta
Ym=CLMi(1,end/2); %Saida do modelo
Yo=x(1:R,end/2)"'; %Efeito das acdo de controle passadas
YP(n)=Yp;
toc
end
plot (YP)

A.3 CPI1R3

/2 T
%Desenvolvimento de Controle Proporciona Integral para um processo de %
Jparimetros distribuidos. b
%#Processo escolhido: Reator de braqueamento de lignina empregando pA
hdidxido de cloro pA
/2 h
/2 T
%Controle preditivo sobre o reator discretizado no espago mediante pA
Jhdiferencias finitas e integracidén no tempo com Runge-Kutta yA
/2 T
clear all

global Lin Cinsp Np tt T 1 v D k1 kc dz Pe nn Kc TAUI Linset Cin ze tao
TAUI=14.731;



Kc=-0.0549;
Np=200;
Linset=12;
Lin=31;
Cin=2.35;
Cinsp=2.35;
ClLPi=zeros(1,2*Np+3);
tt=100;
T=0:1:tt-1;
nn=length(T) ;
1=30;

v=1;

D=0.001;
k1=0.0065;
kc=0.001;
dz=1/Np;
Pe=v*1/D;
ze=dz/1;
tao=vx*T/1;

T mm e pA
CLPi=zeros(1,2*Np+2);
[CLP1]=Reatorf31(CLPi);

%com diferencas

sfinitas y Runge-kutta
C1LPi(1,1:2xNp+2)=CLP1(end,:);
tt=300;

T=0:1:tt-1;

nn=length(T);
[t,dC1L]=0de15s(@CILPIR3,T,C1LPi);
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JNimeros divisdes na malha da planta
%hSet-Point da Lignina

JEntrada de Lignina no reator
%Entrada de Lignina no reator
J#Entrada de didéxido de cloro no reator

%Condicdes iniciais para a planta

%Comprimento do reator
%Velocidade
%Difusédo

%Constantes de cinética ordem 2

%Divisdo do comprimento

%Divisdo do comprimento

WVetor de condigdes iniciais
%Simulagdo do reator

%admimensionalizado solucionado

CLP1(end+1:end+nn, :)=dC1L(:,1:2*Np+2);
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/20 b
J#Reator de branqueamento de lignina adimesionalizado solucionado com %
hdiferencias finita no A
hespago e integragdo no tempo mediante o Runge-kutta yA
/2 b

function [dCIL] = CILPIR3(T,ClL)
global v D k1l kc dz Np Lin TAUI Kc Linset Cinsp Cin Pe ze 1 tao

dClL=zeros (2xNp+3,1);

erro=Linset-ClL(Np+1);
Cinss=2.3448;
Cin=Cinss+Kc* (erro+C1lL (2xNp+3) /TAUI) ; %Cinss Entrada do Didxido de

%Cloro no estado estaciondrio

== h
%#Condigdo inicial da Lignina pA
= h

dC1L(1)=-Pex(C1L(1)-Lin)+(1/Pe)*(1/ze"~2)*(2*C1lL(2) -2*xC1L (1) -2*Pe*zex
(C1L(1)-Lin))-(1xk1l/v)*(C1L(1)*C1L(Np+2))~2;

=== h
JsPontos intermedidrios da Lignina yA
= b
for i=2:Np

dC1L(i)=-1/(2%ze)*(C1L(i+1)-C1L(i-1))+1/(Pexze~2)*(C1L(i+1)-2%
C1L(i)+C1L(i-1))-(1*k1l/v)*(C1L(i)*ClL(i+Np+1))~2;

end

= —mmmmm e h
%Condicdo de contormo da Lignina pA
== b

dC1L(Np+1)=1/(Pexze~2)* (2*C1L(Np) -2*C1L(Np+1)) - (1xk1/v)*
(C1L(Np+1)*C1L(2*Np+2))~2;



e e L L b
%Condigdo inicial do Didxido de Cloro %
R et et P2

dC1L(Np+2)=-Pex(C1L(Np+2)-Cin)+1/ (Pe*xze~2)* (2*C1L (Np+3) -2%
C1L (Np+2) -2*Pe*ze* (C1L(Np+2) -Cin) ) - (1xkc/v) * (C1L (1) *C1L(Np+2))~2;

R e %
%Pontos intermedidrios do Diéxido de Cloro %
T == m - yA

for i=Np+3:2*Np+1
dC1L(i)=-1/(2*ze)*(C1L(i+1)-ClL(i-1))+1/(Pexze"~2)*
(C1L(i+1)-2%C1L(1)+C1L(i-1))-(1*kc/v)*(CLL(i-Np-1)*C1L(i))"2;

end

R e e e T b
%Condicdo de contormo do Didéxido de Cloro %
R e e e L L YA

dC1L (2*Np+2)=1/(Pe*xze~2)* (2xC1L (2%Np+1) -2*C1L (2*Np+2) ) - (1xkc/v) *
(C1L(Np+1)*C1L (2*Np+2))~2;

JErro integral
dC1L(2*Np+3)=erro;

end
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