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RESUMO

O trabalho apresenta um sistema de controle e supervisdo especialmente projetado para uma planta piloto de produgao
de cachaca tradicional. Essa planta destina-se a desenvolver pesquisas multidisciplinares visando a melhoria da bebida
destilada em alambique de cobre por meio da compreensdao da dinamica dos fenémenos bioguimicos e fisicos. A
aquisicdo em tempo real dos dados de entrada e de saida dos processos de fermentacao e destilacdo é realizada por uma
plataforma embarcada baseado em microcontrolador. Esses dados sao disponibilizados via rede de comunicacao USB
para uma interface de aquisicao de dados Uteis para o desenvolvimento de modelos dos processos estudados, executar
simulacdes e projetar controladores. Do ponto de vista de pesquisa e ensino, a utilizacdo do sistema na operagao da planta
permite: usar técnicas de modelagem e identificacdo para compreensao dos processos; estudar as dinamicas lentas e
rapidas presentes nos processos de fermentacao e destilacdo; trabalhar conceitos de sistemas nao lineares investigados
nos ensaios. Além disso, o sistema de controle e supervisao permite tratar problemas reais de instrumentagao que sao
inerentes a esses processos. Finalmente sao apresentados os ensaios de identificagdo e modelagens obtidas para a planta
real atestando a abordagem inovadora e multidisciplinar.

Palavras-chave: Cachaca de alambique de cobre. Fermentagao. Destilacdo. Modelagem e identificacdo de sistemas.
Controle de processos.

ABSTRACT

The work presents a control and supervision system especially designed for a pilot plant of the traditional cachaca
production. This plant is designed to develop multidisciplinary research aimed at improving the distillate beverage in
copper still by understanding the dynamics of the biochemical and physical phenomena. The real-time acquisition of
the input and the output adata of the fermentation and distillation processes is carried out by an embedded platform
based on available microcontrollers. These data are made available via USB communication network to a friendly data
acquisition interface that can be used to develop process models, to execute simulations and to design controllers. From
the point of view of research and teaching, the use of the system auring normal operation of the plant allows the use of
modelling and identification techniques to study the slow and fast dynamics exhibited by the processes of fermentation
and distillation as well as the nonlinearities typical of such processes. In addition to that, actual instrumentation and control
problems inherent to these processes are investigated via the control and supervision system. Finally, identification tests
and modelling techniques applied to a real plant are shown and discussed in a multidisciplinary approach.

Keywords: Copper still cachaca. Fermentation. Distillation. Model and system identification, Process control.
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1 Introducéo

Inimeros trabalhos sobre a producao de ca-
chaca vém contribuindo, consideravelmente, para
0 seu aprimoramento indicando a importancia das
condicoes sanitarias e da conducao dos processos
de fermentacéo e destilacdo (CANUTO, 2012). Com
0 objetivo de reduzir na bebida a concentracao de
substancias indesejaveis e aumentar a concentracao
de compostos desejaveis foram propostos métodos
analiticos usando técnicas como a cromatografia
gasosa acoplada a espectrometria de massas (GC-
-MS - Gas Chromatography—Mass Spectrometry) e
a espectroscopia de absorcao atdmica (SILVA et al.,
2009; CANUTO et al., 2015; SOUZA et al., 2009).

Apesar dos trabalhos supracitados mostrarem a
influéncia dos parametros e variaveis do processo na
producao da bebida, eles nao tratam das dinamicas
dos mesmos. Embora, as pesquisas ja evidenciem
a necessidade de analisar a dinamica de processos
usando modelos matematicos, estudos quantitativos
das variaveis de processo tém-se mostrados mais
(teis tanto para caracterizar quanto propor melhorias
(AGUIRRE, 2015).

Os modelos caixa-branca, fenomenologicos,
para a fermentagdo, apresentados por Nagy (2007),
e aqueles para destilacao, baseados no trabalho de
Wood e Berry (1973), sao de dificil utilizacdo prati-
ca, pois ha dificuldade no ajuste desses modelos a
realidade pratica desses processos. Dessa forma, o
mais adequado é obter modelos usando as técnicas
de identificacdo caixa-preta (LJUNG, 1999; AGUIRRE,
2015), tomando, inclusive, como referéncia a extensa
bibliografia desenvolvida por esses pesquisadores.

A planta piloto em questao tem o proposito mul-
tidisciplinar de permitir investigar as dinamicas dos
processos de fermentacao e de destilagdo e propor
melhorias praticas a esses processos. Para esse
fim, a identificacdo e a modelagem de sistemas € a
mais conveniente para descrever matematicamente
processos reais com poucas informacgdes a priori.
A vantagem é utilizar dados de entrada e de saida
para construir os modelos matematicos dispensando
0s modelos fisicos. Para a obtencdo dos dados de
processo foi elaborado um sistema embarcado (de
monitoramento e controle) e software de interface
com o operador que armazena e disponibiliza esses
dados.

Neste trabalho, mostra-se que o sistema de
supervisdao e controle de uma planta piloto de fer-
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mentacao e destilacdo para a producao de cachaca
tradicional permite o estudo do processo para ga-
rantir a qualidade quimica da bebida. Ainda, tanto o
sistema quanto a planta servem para fins de ensino e
pesquisa das técnicas de modelagem e identificacao
de sistemas e controle de processos reais.

O presente trabalho esta estruturado da seguinte
maneira. Na secao 2, a planta piloto para producao
da bebida é descrita; na se¢ao 3, os métodos de iden-
tificacdo e de modelagem sao detalhados; a secao 4
discorre sobre o sistema embarcado elaborado para
a planta; na secao 5, as técnicas de identificacao sao
desenvolvidas para cada processo e, em seguida,
a discussao dos resultados é apresentada; por fim,
na secao 6 destina-se a compartilhar as conclusoes
referentes ao trabalho.

2 Planta piloto para producéo de
cachaca tradicional

A planta piloto utilizada na pesquisa foi elaborada
obedecendo duas premissas: a primeira estebelece
que a planta respeite 0 modelo de produgao de ca-
chaca tradicional; e a segunda diz respeito a intro-
ducao dos elementos de instrumentacao, controle e
automagao sem que o processo na forma tradicional
fosse descaracterizado. Dessa forma, a elaboracao
da planta empregou recursos de instrumentagao e
controle para obter uma planta funcional do ponto de
vista do processo produtivo e totalmente automatiza-
da, garantindo a supervisao e controle dos processos
de fermentacao e destilacdo. Pode ser dito que é a
primeira planta de producdo de cachaga tradicional
com objetivo de identificacdo, modelagem e controle
desses processos.

2.1 Producéo de cachaca tradicional

Define-se a producdo de cachaca tradicional
como o processo produtivo de fermentagao do mosto
de cana-de-acUcar seguido da destilacao, que ocorre,
exclusivamente, em alambique de cobre. Segundo
Canuto (2012) também verificam-se: baixa escala de
producao (principalmente para o modo artesanal),
uso de bateladas, mao-de-obra intensiva, uso de
receita especifica e nao padronizada, equipamentos
com dimensoes e projetos exclusivos, priorizagao de
aspectos culturais e regionais na producao.

Na producao de cachaca ha dois métodos: o
tradicional e o artesanal. Ambos utilizam alambique
de cobre na etapa de destilacao e ocorrem em bate-
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ladas. A diferenca principal entre eles é a escala da
produgao: na cachaga artesanal, a escala da produ-
gao é menor. Na producao tradicional, a quantidade
da bebida a ser produzida é maior para atender uma
demanda industrial. No método tradicional, o uso de
instrumentacao para monitorar 0 processo & mais
intenso, porém esses recursos podem ser usados na
producao artesanal.

Do ponto de vista da engenharia de processos, a
producao de cachaca tradicional € composta de dois
processos principais: a fermentagao e a destilagao.
Ambos sao complexos e com caracteristicas dina-
micas e operacionais peculiares (CANUTO, 2012).
Dessa forma, verifica-se que a producao da cachaga
tradicional retne desafios cuja solugao exige o co-
nhecimento de processos. Contudo, dificiimente uma
planta real esta disponivel para testes e modificagoes
nesses processos para atender as investigagdes com
finalidades de pesquisa e ensino.

Assim, uma planta em escala piloto foi constru-
fda para tais propositos e, ainda, para ser utilizada
na aplicagao das técnicas identificagao e modelagem
de sistemas dinamicos. A planta atual é resultado de
dois projetos de pesquisa: 0 APQ-01215-09 (DIARIO
OFICIAL DO ESTADO DE MINAS GERAIS, 2009),
dedicado a construcao da planta piloto de producao
de cachaca; e o APQ-02248-13, que viabilizou a
contrugao de equipamentos (estruturas mecanicas
e dispositivos elétricos e eletronicos) para melhoria
da bebida (DIARIO OFICIAL DO ESTADO DE MINAS
GERAIS, 2014). O desenvolvimento do projeto teve
foco na abordagem multidisciplinar (DIARIO OFICIAL
DO ESTADO DE MINAS GERAIS, 2014). A Figura 1
ilustra a planta construida e o detalhe do alambique é
ilustrado na Figura 2.

Figura 1 — Planta piloto de cachaca tradicional
para o processo de fermentagao.
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Figura 2 - Alambique de cobre
acoplado a um condensador em aco
inox, no processo de destilacao.

Atualmente a planta é composta por um equipa-
mento de refrigeracao conectado a quatro tanques
para armazenamento de agua para arrefecimento
dos processos; trés dornas de fermentacao em aco
inox (biorreatores encamisados). Sensores de tempe-
ratura e de vazao estao distribuidos nos elementos
que compdem o processo de destilagdo e fermenta-
¢ao. Detalhes podem ser vistos nas Figuras 3 e 4.

Figura 3 — Diagrama da planta piloto automatizada.
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Figura 4 — Diagrama dos processos
de fermentacao e de destilagao.
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3 Identificacdo e modelagem

A modelagem e identificagdo de sistemas dina-
micos reais envolvem o conhecimento do processo
com detalhamento que, na maioria das vezes, nao
& possivel ou acarreta em custo para o projeto
do sistema de controle e monitoramento. Para os
processos de fermentacdo e destilagdo os modelos
sao complexos do ponto de vista matematico, pois
envolvem sistemas de equagdes diferencias ndo line-
ares (RAMASWAMY; CUTRIGHT, QAMMAR, 2005;
NAGY, 2007). Para o trabalho com esses modelos
& necessario o conhecimento profundo desses pro-
cessaos, além de exigirem um custo computacional
expressivo durante a simulagao dos mesmos.

3.1 Identificacdo e modelos n&o lineares

O uso das técnicas de identificacdo de sistemas
caixa-preta é a mais indicada quando se conhece
muito pouco do processo ou quando a elaboragao do
modelo fenomenolégico é inviavel (AGUIRRE, 2015).
Para emprega-las definem-se: o conjunto de dados
de entrada-saida dentro da faixa de interesse; a taxa
de amostragem; e o tipo de entrada a ser aplicada.

De forma resumida e sintética para a identifi-
cacao de um sistema nao linear é preciso usar um
sinal binario pseudo aleatorio, PRBS (Pseudorandom
Binary Sequence), com fungao de autocorrelacao
(FAC), impulsiva, com variagao de amplitude, dentro
dos limites do sinal de controle (AGUIRRE, 2015).
Em seguida, determinam-se a representagao e a
estrutura do modelo escolhido, no caso, NARMAX
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(Nonlinear Autoregressive Moving Average Model
with Exogenous Inputs) polinomial. O grau de com-
plexidade e ndo linearidade pode ser definido usando
a taxa de reducao do erro (ERR, Error Reduction
Ratio), proposto por Billings (2013).

A estrutura usada no trabalho é do tipo nao linear
auto-regressiva com média movel e entrada exogena.
Esse modelo denominado-se NARMAX (BILLINGS,
2013) e pode ser expresso na forma polinomial de-
vido a sua facil interpretacdo (AGUIRRE, 2015). A
estrutura de um modelo NARMAX polinomial é dada
por:

y(k) = Fly(k — 1), .., y(k —ny)ulk — 1), ...

ulk — ny),e(k), e(k — 1), ..., e(k — np)Je (1

onde: F[.] indica uma func¢do polinomial de grau de
nao linearidade / entre os termos y(k), (k) e e(k); n, é
a0 atraso maximo do sinal de saida; n o de entrada e
n, & ode ruido. A escolha dos parametros |, n, n, e
n_ determinarao o conjunto de termos a serem esco-
Ihidos e é elaborada na etapa de selecdo de estrutura
e estimagao de parametros (AGUIRRE, 2015).

A validacao do modelo identificado é realizada
aplicando uma entrada diferente ao modelo, e com-
parando a saida obtida com a saida real. Critérios
de desempenho como o RSME (Root Square Mean
Error) e outros sao usados para avaliar a capacidade
do modelo em expressar a dinamica do processo
(BILLINGS, 2013). A correlacao dos residuos (), re-
sultado da aplicagao do método de regressao, deve
ser impulsiva, indicando que n&o ha correlagdo com
0s regressores escolhidos. Caso a representacao
escolhida para o modelo seja nao linear, outros testes
baseados em func¢des de correlacdo nao lineares de-
vem ser feitos para investigar se existe dinamica nos
residuos de identificacdo (AGUIRRE, 2015).

3.2 Modelagem do processo de
fermentacao

Para a fermentagdo, a modelagem mais recor-
rente € o CSTR (Continuous Stirred-tank Reactor
— Reator Continuo Perfeitamente Agitado), que é
usado para representar a dinamica do processo no
biorreator. O modelo apresentado por Ramaswamy,
Cutright e Qammar (2005) e Nagy (2007) é composto
por um sistema de equagbes diferenciais no lineares
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que descrevem a dinamica dos estados: substrato,
biomassa, produto, balan¢co de massa e energia
dentro do tanque; e o balango de massa e energia na
jaqueta de resfriamento.

Analisando esse modelo caixa-branca e im-
plementando 0 mesmo em softwares de simulagao
numérica (MatLab, Scilab, por exemplo), é possivel
compreender o processo de fermentagao e mostrar
como a madificacdo de entradas e de parametros
influenciam na safda. Simular modelos fenomenolo-
gicos é importante principalmente para ensinar aos
alunos, conceitos sobre o processo e as dinamicas
presentes. Contudo, a simulagdo n&o substitui a ope-
racao da planta real.

Para o processo em batelada, esse modelo
caixa-branca proposto é reduzido a seis equagoes
diferenciais, pois o balan¢o de massa no interior do
biorreator é nulo. Para simplificar, desacoplam-se as
equacdes que regem o crescimento dos microrga-
nismos (que tem dinamica mais lenta) das equacoes
que tratam do balango de massa e energia na jaqueta
(com dinamica mais rapida).

No processo fermentativo de producao de ca-
chaca, o suco de cana-de-aclcar (mosto) filtrado é
adicionado ao interior do biorreator e em seguida,
a levedura (cepa de Saccharomyces cerevisiae) é
devidamente tratada e adicionada. O crescimento da
levedura é condicionada ao metabolismo da sacarose
e de outros nutrientes presentes no meio, COMo sais
minerais e outras substancias (SILVA et al, 2009).
Essa reacao é exotérmica e produz, principalmente,
gas carbonico e etanol.

O objetivo da etapa da modelagem da fermen-
tacdo é definir um modelo para esse processo e
projetar um controle capaz de seguir a referéncia
de temperatura determinada (NAGY, 2007). Embo-
ra, o trabalho de Ramaswamy, Cutright e Qammar
(2005) apresente a vazao de agua refrigerante para
o controle da temperatura do biorreator, derivou-se
o modelo identificado a partir de dados da simulagao
do modelo analitico, e ndo a partir dos obtidos do
conjunto de dados de ensaios reais em biorretor do
processo.

3.3 Modelagem do processo de destilagcéo

Os modelos fisicos para a destilagdo se baseiam
no modelo proposto por Wood e Berry (1973), em-
bora explique o processo teoricamente, ndo se aplica
diretamente ao processo empirico. Para a identifica-
gao off-line (feita através dos dados apo6s o ensaio)

foi considerada a entrada com o sinal degrau de po-
téncia e a saida a temperatura dentro do biorreator,
no caso, o alambique de cobre. Para obter o modelo
foram utilizados o método desenvolvido por Ahmed
(2016), que estima os parametros utilizando as in-
tegrais da resposta ao degrau, e o bem conhecido
Método dos Minimos Quadrados (AGUIRRE, 2015).
No método de Ahmed (2016), o uso das integrais
minimiza o efeito dos ruidos presentes nos sinais usa-
dos na identificacao e, assim, dispensa o0 emprego de
filtros digitais especificos e possibilita usar os dados
coletados diretamente.

O uso da modelagem caixa-preta para o proces-
so de destilacdao é muito importante para descrever
0 processo, uma vez que 0 mesmo €é a etapa de pu-
rificacao da bebida. A qualidade do processo de des-
tilagao implica diretamente na qualidade da cachaca
obtida. Os ensaios com o vinho (mosto fermentado)
a ser destilado indicam que a variagao da poténcia
entregue ao reator, no caso, o alambique, & deter-
minante para se fazer a separacao das fragbes da
bebida: cabeca, coracao e cauda.

Na destilacao, as fragcdes sao separagbes de
quantidades do destilado em relagdo ao tempo da
operacao do processo. Assim, define-se: a primeira
fragao a sair & denominada cabeca; a segunda € o
coracao, que é a fracao de maior volume e de impor-
tancia (por ser a bebida em si), e a terceira fracao é
a cauda. A forma de realizar a diferenciacdao dessas
fragcbes depende de critérios estabelecidos pelo pro-
dutor (CANUTO, 2012). A modelagem nao trata de
realizar essa diferenciacao, porém ela tem por obje-
tivo entender a relacao entre a energia e a tempera-
tura envolvidos no processo durante o recolhimento
das fracdes cabeca, coracao e cauda.

A modelagem do processo de destilagao tem por
finalidade estabelecer a relacao matematica entre a
poténcia entregue ao alambique e a temperatura no
seu interior. Busca-se um modelo simples de primeira
ordem com atraso puro de tempo. A simplicidade do
modelo é essencial para que o estudo do processo
seja simplificado para ser empregado na pratica dida-
tica e na pesquisa da dinamica, de ambos processos.

4 QO sistema embarcado

O sistema embarcado projetado visa um conjun-
to de recursos que o torna acessivel por meio da rede
e especifico para aplicacbes em sistemas de controle
para a planta piloto. A sua utilizacdo no projeto deve-
-se também a facilidade de integrar diferentes tipos
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de instrumentos e moédulos de comunicacao bem
como permitir a reprogramacao dos algoritmos de
controle e identificacao.

4.1 Sistemas embarcados para
identificac&o

Sistemas embarcados sdo dispositivos compu-
tacionais de proposito especificos, que integrados
ao meio externo, desempenham tarefas totalmente
dedicadas a aplicacao ou ao processo (TOULSON;
WILMSHURST, 2016). Atualmente, a viabilidade dos
projetos de sistemas embarcados deve-se a disponi-
bilidade e a reducao de custos de microcontroladores,
sensores inteligentes, SoCs (System on Chip), entre
outros. Novos sistemas sao criados ao interconectar
0s circuitos integrados com aquisi¢ao e tratamento
de dados, execucao de algoritmos (por exemplo, FFT
- Fast Fourier Transform - e filtros digitais) e novos
padroes de comunicacdo (I°C, SPI, OneWire, entre
outros).

O projeto do sistema embarcado para identifica-
¢ao foi baseado em plataforma definida por modela-
gem UML (Unified Modeling Language, Linguagem
de Modelagem Unificada) que permite atualizar os
maodulos que constituem o hardware a medida que
funcionalidades sdo melhoras. Cada parte pode ser
reprojetada e trocada para que uma nova funcionali-
dade do hardware seja implementada. Dessa forma,
0 sistema embarcado resultante é simples e de baixo
custo, pois ele deve atender a execugao de algorit-
mos em tempo real e utilizar os periféricos basicos do
microcontrolador sem precisar de integrar periféricos
externos, que geralmente sao mais caros.

No desenvolvimento do sistema embarcado foi
priorizado o uso de microcontroladores disponiveis
no mercado brasileiro. Outro aspecto determinante
foi a facilidade de programac&o dos mesmos e o
suporte do fabricante, pois é requisito do projeto ter
dispositvos, atuadores e instrumentos acessiveis e de
facil manutencéo.

4.2 Descricao do sistema embarcado para
monitoramento e controle

O projeto do sistema é baseado em mddulos
microcontrolados (BARR; MASSA, 2006) que simpli-
ficam a manutencao e a reconfiguragdo dos modulos.
O sistema elaborado, denominado Master Legacy,
ilustrado na Figura 5, é composto por: modulo
embarcado, médulo de comunicacdo e software de
aquisicao.

JOAO PESSOA, 2018

Figura 5 — Sistema embarcado Master Legacy,
para o processo de producao de cachaca.
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O modulo embarcado é constituido pelo micro-
controlador MSP430G2955, da Texas Instruments,
que executa os algoritmos de aquisicao e controle
atualizando os dados, os quais, em seguida, sao en-
viados pelo médulo de comunicagao. O software de
aquisicao estabelece a interface entre o usuario e 0s
outros dois médulos do sistema.

O firmware dedicado a comunicagao implementa
protocolo especifico via USB-HID, com frequéncia de
amostragem maxima de 1 kHz, que é o limite imposto
pelo sistema operacional MicroSoft Windows (AXEL-
SON, 2005). O software de aquisicao foi desenvolvido
em linguagem C# usando a IDE (Integrated Develo-
pment Environment, ambiente de desenvolvimento
integrado) MicroSoft Visual Studio C# 2017 e empre-
ga threads (fluxos de execucao de um programa ou
aplicativo) para processar a interface com usuario e
realizar a comunicacdo com o sistema embarcado.
Uma tela com a interface para o usuario € ilustrada
na Figura 6.

Figura 6 — Software de aquisi¢do
e interface com o usuério.

] aster Legacy - 0] - versio 08 -lojx

Stotus Coneréa Config RTC firmnre

Ajuster Hora minssg
Canecta USB
Mostra Datahora
MasterLegacy Desconectada L J

How [

Configuragn

Casaer At Corf |

Mosirar orfia. Temo_|
At Cura de oo

Aista Curva Vool _|




revista

DIVULGACAO CIENTIFICA E TECNOLOGICA DO IFPB | Ne° 39

5 Utilizacao da planta para
identificacao

A disponibilidade de uma planta real para iden-
tificacdo representa a possibilidade de investigar por
meio de ensaios praticos as caracteristicas dinamicas
dos processos de fermentacdo e destilacdo, dos
atuadores e sensores. Para a producao de cachaca
representa o desenvolvimento de modelos especifi-
COS para 0S processos que, posteriormente, podem
ajudar a melhorar a qualidade da bebida.

5.1 Processo de identificacao

Os ensaios para aquisigao de dados seguiram o
padrao tradicional de producao da bebida. Os testes
iniciais ja indicavam que ambos o0s processos tém di-
namica nao linear, pois ha dependéncia da condicao
de operacdo e ha diferentes constantes de tempo.
Com a finalidade de registrar as nao linearidades,
os dados sdo coletados com frequéncia de amostra-
gem de 1 Hz. Para a devida identificagdo, a massa
de dados deve ser decimada para novo periodo de
amostragem () (AGUIRRE, 2015):

Ll @

O valor de, que é o menor valor dos atrasos para
0s quais a FAC linear e a FAC nao linear assumem
valores minimos locais. Esse valor é o menor tempo
de atraso entre aqueles verificados nas duas FAC's
dos dados de saida considerados na analise de linea-
ridade. J3, o teste de deteccao de nao linearidade da
Equacao (3), fun¢éo de correlacao nao linear da saida
(), deve ser aplicado aos dados para determinar a
necessidade de regressores nao lineares no modelo.

Dyryor(7) = E{(y(®) — E{y(D)})
G- —-Ey®ny

As correlagbes ndo lineares para diferentes
(atrasos) indica se ha informacao ndo linear na saida
a ser incorporada no modelo. Se o resultado aplican-
do a Equacao 3 ser nula para todo 1, 0 modelo linear
€ 0 mais indicado.

Didaticamente a identificacdo resume-se nas
etapas: (i) definicao do conjunto de dados (entradas
e saidas); (i) testes de linearidade; (iii) definicao da
representacao e da estrutura; (iv) definicdo dos pa-
rametros; e (v) validacdo. Em cada uma delas tem a
oportunidade de ensinar e desenvolver um conjunto
de técnicas que determinarao a qualidade e o quanto
0 modelo identificado é fidedigno ao processo real.

5.2 Identificacdo da fermentacéo

Determinou-se a taxa de amostragem a ser
usada no modelo conforme estabelecido na Equagao
3. Em seguida, o modelo NARMAX polinominal é
montado com os regressores candidatos, e usando o
critério do ERR é possivel escolher agueles que mais
contribuem para representar a dinamica. Os modelos
NARMAX linear e nao linear escolhidos sao desen-
volvidos a seguir.

Usando a funcdo de autocorrelacdo linear foi
posssivel determinar que o conjunto de dados favora-
veis a uma boa identificacao do modelo e estimagao
dos parametros é aquele resultante da decimacao
dos dados originais por um fator de 120 amostras.
Esse valor foi calculado tomando como referéncia,
0 valor da amostra na qual o primeiro minimo que
a FAC (Funcao de Auto Correlacao) nao linear do
sinal de saida é atingido, com esse valor seguindo o
critério estabelecido na Equagao 2. Com os dados de
entrada (sinal do tipo PRBS) e de saida devidamente
decimados, o modelo pode ser derivado seguindo as
etapas de identificacao descritas na subse¢ao 5.1.

Figura 7 — Conjunto de dados (entrada-saida)
em trés horas de coleta, decimacao de 120 s.

Dados para a identificagao
com amostras decimadas de 120s

Amplitude dos sinais de
entrada - vazao de agua (L/min) -
@ saida - temperatura no biorreator (°C)

+ Entrada PRBS
=" — Saida k=1s

=+ Saida decimada

k=120s ' .
0 L . ! L 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

K (amostras)

w

A escolha da estrutura do modelo NARMAX
ocorreu apos aplicar o teste de deteccao e consta-
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tar a presenca de nao linearidades nos dados. Para
montar o modelo, foi escolhido um conjunto de ter-
mos candidatos composto de 36 regressores, com
atrasos de até quatro amostras. Para a deteccdo de
estrutura de modelos NARMAX polinomiais o crité-
rio ERR foi aplicado resultando na sele¢cdo de cinco
termos. O ERR de cada termo candidato é um indice
que quantifica a melhoria no modelo dada a inclusdo
desse termo na representacao. O modelo ndo linear
com esses termos, ilustrado na Equagao 4, foi o mais
simples para os dados obtidos, uma vez que modelos
mais complexos acarretam em comportamentos di-
namicos espurios e instaveis.

y(k) = 0,9987y(k — 1) — 51274 x 10~*u(k)
(=4 x 107 ulk — 2)+ (4)

(=12 x 10~%)u(k — Duk — 2)+

+2383 x 10 *u(k — 2)ulk — 3)

O modelo linear também foi obtido, ilustrado
na Equacao 5, porém ele nao explica bem o regime
transitorio como pode ser visto na Figura 8. O modelo
nao linear com cinco termos, ilustrado na Equacao
4, representa com mais exatidao o comportamento
dindmico do processo.

y(k) = 0,6895y (k — 1) + 0,056y (k — 2) -
(—6,3792) x 10~ 4u(k — 1) + (5)
(=5,3) x 10~"u(k — 2)

Figura 8 — Predicao usando o modelo
identificado (3 horas e 10 minutos).

Validacao dos modelos identificados
com amostras decimadas de 120s

Y
=

+ Entrada PRBS
Saida real

in)
C)

E,a‘_

Saida modelo ndo linear
. Saida mogdelo linear .

- temperatura no biorreator

e da saida

Amplitude da entrada - vazéo de agua (L/|

i
9000 10000
K (amostras)

7000 8000 11000 12000

Para validar os modelos encontrados, foi usado
o critério RMSE, de acordo com a Equacao (6), que
quantifica a qualidade das predicoes, ou seja, ele é
capaz de ponderar o quanto o modelo explica a saida
dada a entrada quando comparado ao modelo elabo-
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rado através da média da saida, denominado modelo
naive.

sy - VOLOW—J®F

VEV_ (k) — 7)?

onde: é o vetor de valores de simulacao e é o valor
médio do sinal medido .

O valor do RMSE para o modelo nao linear obtido
foi de 0,5089 e 0 mesmo indice para o modelo linear|
foi de 0,8777. Esse valor € uma medida estatistica e
mensura a capacidade preditiva dos modelos. Como
0 indice RMSE nao é proximo de um, pode ser dito
que o modelo nado linear & melhor que um preditor|
trivial (valor médio da saida).

O residuo de identificacdo deve ser analisado
também do ponto de vista estatistico por meio da
FAC linear e nao linear a fim de saber se ha presen-
ca de dinamica tanto linear quanto nao linear. Para
implementar as FAC necessarias as analises foi
elaborado um método em linguagem C++ com base
na fungdo denominada mycff@, que inicialmente fora
desenvolvida em MatlLab por Aguirre (2015). Como
visto na Figura 9, os pontos da FAC do residuo do
modelo nao linear ultrapassam os limites do intervalg
de confian¢a. O mesmo ocorre para a FAC do residuo
do modelo nao linear, Figura 10. Portanto, nos dois
modelos o residuo tem autocorrelacao, ou seja, nao é
branco. Dessa forma, deve ser proposto um modelo
para o residuo. Essa etapa é conhecida como bran-
queamento do residuo.

Figura 9 — FAC linear de &(k).

FAC Linear
1.0 : .
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Figura 10 — FAC nao linear de (k).

FAC Nao Linear
H - H H 1
—— Intervalo de |
confianca |

I+1 Médulo

K (amostras)
Os 20 termos do residuo do modelo, , que pode
ser entendido como a diferenca entre a saida dada
pelo modelo e a saida real, na Equagao 7 foram ajus-
tados de forma a tornar o residuo resultante com FAC
linear impulsiva e limites dentro da faixa de confianca.

y(k) = 0,9987y(k — 1) — 51274 x 10 *u(k)
(a4 10->)ulle—2) — 12% 10-°
ulk — Dulk —2) +
2383 x 10 %ulk — 2)u(k — 3) +
D etk +E®)

Jj=1

5.3 ldentificacdo da destilacdo

Para obter o modelo para o processo de destila-
¢do foi usado o método da resposta ao sinal do tipo
degrau para duas condi¢bes de regime estacionario
(AHMED, 2016). A condicdo modelada foi a de parti-
da do alambique. O aguecimento do alambique deve
ser modelado, pois ele determina a qualidade da des-
tilacao (CANUTO, 2012; SERAFIM et al., 2012).

O degrau de entrada é a poténcia entregue ao
reator e a saida é a temperatura no interior do vinho,
ilustrados na Figura 11 e Figura 12, respectivamente.
O modelo escolhido para fazer a estimacao foi de
primeira ordem com atraso puro de tempo, pois ser
0 mais simples e ter facil conversao para um equi-
valente em tempo discreto. A validacao do modelo
estimado esta representada na Figura 13. Esse sinal é
obtido usando uma batelada nas mesmas condi¢oes
de ensaio com o mesmo degrau usado na identifica-
cao.

Figura 11 — Resposta da temperatura dentro
do alambique ao sinal degrau de poténcia.

Dados para a identificacdo
com amostras decimadas de 120s
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Figura 12 — Degrau de poténcia aplicado
ao alambique (método tradicional).
Dados para a identificacdo

com amostras decimadas de 120s
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Figura 13 — Validagao do modelo.
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A Equacao 8 apresenta um modelo linear de
primeira ordem com atraso puro de tempo (8) de seis
minutos, equivalente a aproximadamente 368 amos-
tras. A identificacao foi realizada usando o método
proposto por Ahmed (2016) e também mostra que
a constante de tempo do sistema é de trinta e quatro
minutos. O indice RMSE para o modelo foi de 0,6043,
ou seja, inferior a 1 0 que atesta a superioridade do
modelo ao representar o processo em relacao ao
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modelo que considera somente a média dos valores
medidos da saida, também conhecido por modelo
naive.

o(®) = y(0)¢ +ay(e) = bu(t — ) + £(©) @

com os valores ; ; ; e, resultantes da etapa de esti-
macao, obtidos diretamente do uso do método dos
Minimos Quadrados Ortogonais aplicados aos dados
de entrada e salda para o processo de destilagao.

Também deve ser lembrado que esse método
de identificagdo nao precisa trabalhar os dados com
filtros, uma vez que o uso das integrais elimina o efei-
to do ruido aditivo. Apesar do modelo obtido para a
destilagao estar em tempo continuo, ele é til, pois
pode ser discretizado com facilidade para aplicagoes
em algoritmos implementados em sistemas micro-
controlados.

5.4 Discusséo

No processo de fermentagdo, a identificacao
usando o método dos Minimos Quadrados Orto-
gonais (MQO) e os demais recursos matematicos
desenvolvidos por Aguirre (2015) e Billings (2013) é
essencial para elaborar o modelo que descreve esse
processo. Foi visto que o modelo nao linear foi o mais
adequado, pois ele descreve aspectos dinamicos
do fenémeno. A capacidade de predicao foi medida
usando o indice RMSE.

No caso da planta de destilagdo, foi usado o
método da resposta ao sinal do tipo degrau, pois
para o processo esse tipo de excitagao permite obter
0 modelo e & 0 mais adequado para os ensaios de
aquisicao de dados de entrada e saida. Dessa forma,
0 método escolhido para levantar o modelo foi o de-
senvolvido por Ahmed (2016) que emprega o MQO
para realizar uma estimativa dos parametros menos
sensivel ao ruido de medicao dos sinais de entrada e
saida.

O uso da planta e do sistema de supervisao e
controle permite obter dados de entrada e saida dos
processos. Esses dados posteriormente foram usa-
dos para alimentar os algoritmos de identificacao e,
assim, obter os modelos de cada processo.

6 Conclusdes

O trabalho apresentou uma planta piloto para
producao de cachaga e um sistema de supervisao,
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monitoramento e controle desenvolvido para essa
planta. Pode ser visto que esse sistema é indispen-
savel no desenvolvimento da identificacdo e mo-
delagem dos processos envolvidos na obtengdo da
bebida. Os modelos NARMAX polinomiais obtidos
reproduzem os comportamentos dinamicos e estati-
cos dos processos com mais simplicidade. A relevan-
cia dos resultados para os processos de fermentacgao
e destilacdo mostram a aplicacao das técnicas de
identificacao e modelagem no ensino e pesquisa.

O desenvolvimento dos modelos caixa-preta
para 0s processos apresenta a aplicagao das técnicas
de modelagem e identificacdo de sistemas dinami-
cos reais. Na aplicagao apresentada, a planta piloto
foi usada para obter os dados por meio de ensaios
especificos, e essa massa de dados foi usada para
elaborar os modelos necessarios para compreender
0s processos de fermentacao e destilacao.

Além disso, uma estrutura de intrumentacao
e controle foi elaborada para medir as variaveis de
interesse e fazer o comando dos elementos de atua-
¢ao especificos de cada processo. Tanto o projeto da
planta quanto a operagao desses dispositivos micro-
controlados sa&o elementos didaticos Uteis para o en-
sino do desenvolvimento de sistemas para monitorar
ou controlar processos similares aos da planta piloto.

Pode ser dito que o sistema de supervisao e con-
trole da planta de producdo de cachaga tradicional
possibilita a aplicagao das técnicas de modelagem e
identificacao de sistemas. Ao utilizar tais técnicas é
possivel obter os modelos para a dinamica dos pro-
cessos envolvidos. Isso implica em ganho de tempo
e simplicidade para os pesquisadores e estudantes,
pois 0s modelos elaborados (modelos caixa-preta)
sao mais faceis de serem obtidos do que os modelos
baseados nos fendmenos fisicos e quimicos envolvi-
dos em cada processo (modelos caixa-branca).

Ainda foram mostrados os modelos lineares e
nao lineares obtidos utilizando os dados de entrada e
saida. Também foram explicitadas a quantificagao de
desempenho de cada modelo referente aos modelos
mais simples, naive. Para avaliar um modelo na pra-
tica deve-se levar em conta que, na etapa de selegao
da estrutura do modelo, a simplicidade deve ser prio-
rizada, pois modelos complexos podem apresentar
comportamentos espurios ou instabilidade.

No caso da fermentacao, o modelo n&o linear foi
0 escolhido por representar melhor o processo na sua
extensa faixa de operagao; enquanto na destilagao o
modelo linear foi 0 mais indicado, por esse maodelo,
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apesar de simples, ter melhor desempenho para
descrever a dinamica desse processo dentro da faixa
de operacao. Para o uso do modelo nado linear (no
processo de fermentacdo) foi verificada a sua esta-
bilidade dada a entrada sinal de controle (vazao de
agua).

Por fim, a abordagem das técnicas de mode-
lagem e identificagdo de sistemas apresentada no
artigo demonstram a utilidade e a importancia dessas
ferramentas para 0 ensino e a pesquisa NO Processo
de fabricacao de cachaca tradicional; e, aléem disso,
reforcam o carater inovador e multidisciplinar do pro-
jeto de pesquisa.

Os aspectos multidisciplinares do projeto de pes-
quisa ressaltados no artigo propdem a continuidade
da pesquisa com trabalhos que envolvam técnicas
de controle em malha fechada e identificacao em
tempo real para fins praticos no controle e supervi-
sao da planta. Parte dos resultados dessa pesquisa
encontra-se sob avaliagao de propriedade intelectual
e possivel registro de patente.
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