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RESUMO

A separacdo de misturas em componentes puros tem bastante importancia entre 0s processos quimicos,
sendo a coluna de destilacdo um dos separadores mais utilizados na indUstria quimica. A obtencao dos
compostos de forma separada é necessaria para que cada um seja utilizado de forma especifica, sendo
exigido um alto grau de pureza das correntes recuperadas. A modelagem e simulacéo de sistemas torna
o aprendizado e o aperfeicoamento técnico-cientifico mais facilitado, sendo a rede neural artificial
(RNA) uma das mais modernas alternativas utilizadas para tal. Assim, este trabalho teve como objetivo
desenvolver uma RNA capaz de prever a purificagdo do Benzeno. Para isso, foram simuladas duas
colunas de destilacdo em série no Aspen Plus™ para coleta de dados a serem utilizados como dados de
entrada da RNA desenvolvida a partir da ferramenta NeuralTools™ no Excel®. A rede de trés nos
desenvolvida teve boa convergéncia, porém algumas alteracdes de generalizagdo, sendo necessaria uma
maior quantidade de dados para treinamento.
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INTRODUCAO

A separacdo de misturas em componentes puros tem bastante importancia entre os
processos quimicos. Dentre os processos de separacao, a destilacdo baseia-se em uma adicdo
de temperatura para proporcionar a evaporagdo parcial da mistura liquida de acordo com a
diferenca de pontos de ebulicdo a uma dada pressdo, com o intuito de separar determinado
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componente e agregar valor ao produto final, a depender do grau de purificagdo (HENLEY;
SEADER, 1981; SCHNEIDER et al., 2014).

A coluna de destilacdo é um equipamento que permite que correntes de vapor e liquido
sejam postas em contato, promovendo a transferéncia de massa entre as fases atraves dos varios
estagios de equilibrio que constituem os pratos existentes na coluna. Nas colunas convencionais
existe uma corrente de entrada, a de alimentacgdo, e duas correntes de saida, a do destilado e a
de fundo, enquanto que em colunas complexas pode haver mais de uma corrente de entrada ou
mais de duas saidas.

A mistura de hidrocarbonetos aromaticos - benzeno, tolueno e xilenos - oriunda da
reforma catalitica da nafta, também chamada de “BTX”, possui alto valor agregado por gerar
matérias-primas essenciais as industrias de plastico, tintas, adesivos, entre outras. Assim, é
necessaria a obtencdo dos compostos de forma separada para que cada um seja utilizado de
forma especifica, sendo exigido um alto grau de pureza das correntes recuperadas (LISTIKI,
FRANCHI, 2014).

A modelagem e simulacdo de sistemas tornam o aprendizado e o aperfeicoamento
técnico-cientifico mais facilitado, ao passo que modelos de processos podem ser
implementados de forma a otimiza-los, obtendo maior valor. A rede neural artificial (RNA) é
uma técnica matematica que pode substituir modelos deterministicos na predicao e interpolacao
de resultados quando é disponivel um conjunto de dados de entrada e saida de um processo de
transformacdo (HAYKIN, 2001).

Uma rede neural artificial tipica é formada por uma camada de entrada de dados, uma
camada oculta onde ocorrem modificacdes dos dados de entrada, € uma camada de saida que
geram os resultados. Assemelha-se a neur6nios do sistema nervoso humano, ou seja, 0s dados
sdo transmitidos e reconhecidos na medida em que se repetem. A principal vantagem das RNAs
é que os modelos sdo relativamente simples e possuem enorme poder de processamento,
velocidade e generalidade (NEVES, 2016).

Os neurdnios (ou nos) sdo as unidades principais de processamento de uma RNA, sendo
elementos processadores interligados que trabalham em paralelo para desempenhar uma
determinada tarefa. Na FIGURA 1, observam-se 0s principais elementos do neurdnio, sendo x
as entradas, (kn 0s parametros ou os pesos da rede (a memoria da rede), 6k 0 termo polarizador

(bias), Netx a combinacdo linear dos pesos , F a funcéo de ativacdo e Sk a saida do neurdnio.
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Figura 1 — Modelo de um neur6nio da rede neural.
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Assim, o modelo de neurdnio artificial é representado pela Equacdo 1 (ROCHA, 2013):
p

Sy =F| D o X; +6, 1)
j=1

Em termos de arquitetura, podem ser classificadas como Perceptron e Multilayer
Perceptron (MLP). A rede Perceptron consiste em uma camada de entrada e uma de saida e
destina-se somente a problemas linearmente separaveis, ja a MLP possui camadas ocultas
capazes de aprender tarefas mais complexas, progressivamente, a partir do processo de
aprendizagem, como reconhecimento de imagens, controle e classificacdo de padrdes
(SANCHEZ, 2009).

Em 2016, Osuolale e Zhang utilizaram redes neurais artificiais agregadas para modelar
e otimizar a eficiéncia energética de uma coluna de destilacéo, utilizando o Aspen HYSYS para
simular o processo e gerar dados para a rede. Os autores estudaram o processo de separagéo de
multiplos componentes e conseguiram obter uma melhoria de 32,4% de eficiéncia energética.
Xi, Yang e Yan (2017) desenvolveram uma rede neural para modelar uma coluna de destilacdo
de petroleo e otimiza-la economicamente, a partir de um algoritmo especifico, obtendo bons
resultados.

Em 2020, Shin, Smith e Hwang desenvolveram um modelo de rede neural artificial para

prever o comportamento futuro de uma despropanizadora quando uma perturbacdo ou
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mudangas de ponto de ajuste fossem introduzidas na coluna, a partir de dados simulados pelo
Aspen HYSY'S, mostrando boa concordancia.

A avaliacdo de colunas de destilagdo envolve processos ndo-lineares, dinamicos e
complexos para modelagem fenomenoldgica. As redes neurais artificiais, inspiradas no
neuronio animal, foram desenvolvidas para realizar atividades complexas, a partir do
aprendizado de maquina e reconhecimento de padrdes, possibilitando realizar previsées em
menos tempo, diminuindo os custos. De acordo com esse cenario, 0 objetivo principal deste
estudo foi avaliar o grau de purificacdo do benzeno através da rede neural artificial desenvolvida
através do software Neural Tools™, acoplado ao Microsoft Excel®, utilizando um banco de
dados simulado por duas colunas de destilagdo no simulador comercial Aspen Plus™.

METODOLOGIA

SIMULACAO

A Figura 2 mostra o trem de separacao proposto neste trabalho para obter benzeno com
um alto nivel de pureza. A alimentagdo saturada de benzeno, tolueno e xilenos entra na primeira
coluna a pressdo atmosférica, onde ocorre o primeiro “corte” do benzeno que sai pelo topo-1.
A segunda coluna tem o objetivo de realizar mais um “corte” de benzeno para garantir sua
pureza e maior rendimento no topo-2. O método de resolucdo escolhido foi o Radfrac, que
consiste em um método rigoroso baseado na resolugédo do sistema de equacdes MESH, ou de
conservagdo (M-Balango de Massa, E-Equilibrio Termodindmico, S-Somatério de fragdes,
massicas ou molares, e H-Balango de energia) aplicadas a cada prato, com o intuito de obter o
perfil de temperatura, vazdes e composi¢cdes da coluna. Além disso, ele tem a capacidade de

projetar pratos e enchimentos para a coluna.

Figura 2 — Proposta de trem de separacdo para a purificacdo do benzeno

B1

COLUNA-1

FEED

Fonte: Propria




' .
4 IV CONEPETRO
EDICAO DIGITAL www.conepetro.com.br ISSN: 2446-8339 -

IV Congresso Nacional de ia de
Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis
VI Workshop de Engenharia de Pefroleo

Dado que a mistura BT X é uma mistura de hidrocarbonetos apolar, ndo ideal e a presséo
de trabalho das colunas ndo é menor que 1 atm, o modelo termodinamico escolhido para calculo
de parametros das substancias presentes foi a equacédo de estado Redlich-Kwong (RK).

As especificacdes informadas ao simulador para as colunas de destilacdo séo listadas na

Tabela 1.
Tabela 1 - Configuragdo das colunas coluna-1 e coluna-2
Parametros Coluna-1 Coluna -2
NUmero de pratos 30 30
Razéo de refluxo (base 2 1
massica)

Pressao de operacgao (atm) 1 1
Tipo de condensador Parcial - vapor Total
Tipo de refervedor Kettle Kettle

Prato de alimentacgdo 20 20
Pureza de benzeno (base 99% 99%

massica)

Fonte: Propria

A corrente de entrada (corrente feed) entra na coluna 1 a uma temperatura de 80° C,
uma pressdo de 1 atm e uma vazéo de 13000 kg/h. A composicéao da corrente feed esta na Tabela

3. A composicdo massica dessa corrente é 50% de benzeno, 38,6% de tolueno, 3,8% de o-

xileno, 3,8% de m-xileno e 3,8% de p-xileno.
Ao simular o sistema de colunas, o simulador gerou, entre outros dados, as seguintes

caracteristicas geomeétricas das colunas (Tabela 2):

Tabela 2- Caracteristicas geométricas das colunas coluna-1 e coluna-2

Caracteristica Coluna-1 Coluna -2

Altura da coluna (m) 17,0688 17,0688

Variacdo de pressao total (bar) 0,110 0,11
Diametro da coluna (m) 3 2

Espacamento de bandeja (m) 0,61 0,61

Tipo de bandeja Peneira Peneira

Diametro do orificio da bandeja (m) 0,0127 0,0127

% Maxima de inundacéo por jato 14,1159 14,092

Fonte: Propria

Essas colunas foram usadas para gerar um conjunto de dados, a ser utilizado na

construcdo da rede neural, que relacionasse as caracteristicas da corrente de entrada com a

pureza do benzeno no final do processo de destilacao.




' L
4 IV CONEPETRO
EDICAQO DIGITAL www.conepetro.com.br ISSN: 2446-8339 -

IV Congresso Nacional de ia de
Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis
VI Workshop de Engenharia de Pefroleo

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para desenvolver a rede neural foi utilizado o Software NeuralTools™ no programa
Microsof Excel®. Para dar inicio a sua construcéo foi criado um banco de dados com 252 linhas
e 13 colunas com dados de 8 varidveis entrada (Temperatura de Alimentagdo (°C), Vazéo de
Alimentacdo (kg/h), Fragdo méassica do Benzeno, Fracdo massica do Tolueno, Fracdo massica
do o-xileno, Fracdo massica do m-xileno, Fracdo massica do p-xileno e Pureza do Benzeno) e
4 variaveis de saida (Temperatura da Corrente Benzeno (°C), Vazdo Massica do Benzeno
(kg/h), Vazdo Maéssica do Tolueno (kg/h) e Pureza calculada do Benzeno) simulados pelo
Aspen Plus™ 9.

Para o treinamento da rede foram montados cenarios no simulador comercial, como

mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Range dos dados de entrada utilizados para simulagédo Aspen Plus™

Variaveis Range
Temperatura (°C) 5-270
Vazao (kg/h) 100-16000
Fracdo Massica de Benzeno 0,4-0,81
Fracdo Massica de Tolueno 0,075-0,42
Fracdo Massica de o-Xileno 0,004-0,106
Fracdo Massica de p-Xileno 0,004-0,106
Fracdo Méssica de m-Xileno 0,004-0,106
Pureza do Benzeno 0,989 e 0,999

Fonte: Prépria

No NeuralTools™, s¢ e possivel escolher uma variavel dependente, sendo assim, a
variavel Pureza calculada do Benzeno foi a escolhida como variavel numérica dependente,
engquanto que as outras onze (11) variaveis foram classificadas como variaveis numéricas
independentes.

Em seguida, foi realizado o treinamento da rede a partir da op¢éo de testar a melhor rede
para o conjunto de dados utilizados. No NeuralTools™, ¢é possivel avaliar redes MLFN
(Multilayer Feedforward with Back-propagation) de 2 a 6 neurdnios e GRN/PN
(probabilistica).
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A rede MLFN usa uma técnica chamada back-propagation para ajustar os pesos para
cada neurdnio ou conexdo. Assim, para cada vetor de entrada, um vetor de saida esperado é
determinado usando os pesos atuais. A aprendizagem é mais lenta do que no modelo GRN/PN
(probabilistico), mas o modelo MLFN pode convergir, frequentemente, quando o GRN/PN ndo
converge ou ndo produz resultados adequados. O modelo MLFN possui pontos fortes nos
problemas de classificagéo e previsdo. Sendo assim, foram treinados e testados esses dois tipos

de redes disponiveis, para avaliar qual a que melhor modelava os dados utilizados.
RESULTADOS E DISCUSSAO

A simulagdo do processo de separagdo foi implementada no Aspen Plus™, a partir das
configuracdes de operagdo e design das colunas. O treinamento no NeuralTools™, realizado
apos simulagdo no Aspen Plus™, mostrou que a melhor rede a ser utilizada foi a MLFN de trés

(3) neurdnios e uma (1) camada oculta (Quadro 1).

Quadro 1 — Treinamento da melhor rede neural pelo Neural Tools™

Resumo

InformacGes da rede
Nome Rede treinada em Purificacdo do benzeno
Configuracéo incluida na busca GRNN, MLFN 2 a 6 nés
Melhor configuracao Previsor numérico de MLFN (3 nos)
Variaveis categoricas independentes |0
Variaveis numéricas independentes (11 (temperatura de entrada, vazao, xi benzeno, Xi

tolueno, xi o-xileno, xi m-xileno, x; p-xileno,

temperatura da coluna, vazao de benzeno, vazao
de tolueno, Pureza do benzeno)

Variavel dependente \ar. numérica (Pureza Calculada do benzeno)

Fonte: Propria

Rocha (2013) também utilizou o NeuralTools™ em sua pesquisa, e conseguiu como
melhor rede, a de quatro (4) nds e uma camada oculta. De acordo com Sanchez (2009), a
determinacdo do nimero de neurdnios da camada de entrada leva em conta a complexidade do

problema e a dimensionalidade do espaco de observacdo, de onde sdo gerados 0s sinais de
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entrada. O numero de neurbnios da camada de saida é determinado pela dimensionalidade da
resposta desejada. Determinar o nimero de camadas ocultas, o numero de neurbnios das
camadas e a determinacdo dos pesos de conexdo e as funcdes de ativacdo € uma atividade
basicamente empirica baseado na experiéncia do especialista.

Ochoa-Estopier, Jobson e Smith (2013) utilizaram 619 linhas para treinamento, teste e
validagdo de uma MLFN de 50 neurdnios com uma camada oculta, para avaliar uma coluna de
destilacdo de dleo bruto. Nesse estudo foi utilizado o MATLAB, que possibilitou a escolha de
6 variaveis dependentes, o que aumenta consideravelmente sua complexidade.

Ao observar os valores de erro do modelo da rede, leva-se em conta o erro médio
quadrético. No Quadro 2, percebe-se que esse erro, apesar de ainda pequeno (0,0005886) foi
maior no teste do que no treinamento (0,0003108), revelando que apesar de 0 modelo estar

bom, ainda tinha como melhorar.

Quadro 2 — Estatistica do treinamento e teste da rede

Treinamento
NUmero de casos 202
Tempo de treinamento 02:00:00
Numero de tentativas 41441637
Motivo da parada Parada automatica
Erro médio quadratico 0,0003108
Teste
NUmero de casos 50
Erro médio quadratico 0,0005886

Fonte: Prépria

O tempo de treinamento de duas horas foi sugerido pelo proprio programa e mantido. E
importante saber o tempo adequado para treinamento, pois a rede pode ficar super treinada, no
caso de longo tempo, e comecar a modelar também os ruidos do sistema. Em outros casos,
quando o tempo é muito curto, a rede ndo consegue ter boa generalizagdo, ou seja, ndo consegue
prever resultados adequados para dados fora do banco formado para treinamento.

O teste da rede revelou uma boa adequacdo dos dados de pureza calculados por ela aos

calculados pelo simulador (Figura 3).
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Figura 3 — Pureza do benzeno calculada pelo simulador e pela RNA
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Para avaliar a generalizacao da rede foram simulados dados que também estavam fora da
faixa treinada:

Cenario 1: temperatura de 30 a 400 °C, vazdo de alimentacdo de 100kg/h e composi¢ao
de 50% de Benzeno, 38,6% de Tolueno e 3,8% de o0-Xileno, p-Xileno e m-Xileno (Figura 4).

Figura 4 — Pureza do benzeno calculada pela RNA no Cenario 1

1,05
0,95
0,85

0,75

280
0,65 340 400

0,55 310 370

0,45
30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330 360 390

Temperatura (°C)

Pureza do Benzeno Calculada

Aspen —ll—RNA

Fonte: Prépria

Pode-se observar na Figura 4 que, neste cenario, a rede conseguiu realizar a previsao de
forma adequada. Ao passo que a temperatura de alimentacdo passa de 80 °C, a temperatura da
coluna também aumenta, impactando negativamente na pureza do benzeno no destilado, pois o
tolueno comeca a vaporizar também, juntando-se ao benzeno no destilado. O NeuralTools™
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revelou que dentre as variaveis independentes, a que mais impactou na variavel dependente foi
a temperatura da coluna, por volta de 17,22%.

A composicdo desse cenario foi treinada varias vezes na faixa de temperatura de 5 a
270°C e com a vazdo de alimentacdo de 13000 kg/h. Ao extrapolar a faixa de temperatura
treinada e fixar a vazdo de entrada com outro valor (100 kg/h), percebe-se que a rede consegue
prever a variavel dependente de forma aceitavel, porém ja com uma mudanca de padréo,
mostrando boa generalizacéo e extrapolacdo da rede.

Cenario 2: temperatura de 30 a 400 °C, vazéo de alimentacéo de 100 kg/h e composicédo

de 43% de Benzeno, 42% de Tolueno e 5% de o-Xileno, p-Xileno e m-Xileno (Figura 5).

Figura 5 — Pureza do benzeno calculada pela RNA no Cenaério 2
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Fonte: Prépria

No cenario 2, a composicao escolhida foi treinada apenas uma vez, modificando a vazao
de alimentacgéo treinada e a temperatura de alimentacdo. Nesse caso, percebe-se que ao variar a
temperatura de alimentacédo até 80 °C, o modelo neural representou bem os dados simulados.
Essa foi a temperatura do Unico ponto, com esta composic¢do, que foi treinado pela rede.

A partir de 80°C, o modelo ndo consegue mais prever de forma adequada a pureza do
benzeno, mostrando um problema de generalizacdo com dados extrapolados. A partir dessa
temperatura de alimentagéo, a temperatura da coluna também comeca a ficar elevada. Como
para esses dados de composicdo, ndo foram treinados com outras temperaturas de alimentacao,
a rede ndo conseguiu criar o padrdo de comportamento ideal. De acordo com Rocha (2013),

usar dados fora do intervalo de treinamento pode ser uma tarefa arriscada.
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Esse fato revela a necessidade de aumentar a quantidade de linhas da rede para se obter
uma melhor generalizagdo, pois de acordo com Rocha (2013), esta é diretamente dependente
do numero de dados de treinamento, ou seja, quanto maior o nimero de linhas da rede melhor
sera a generalizacao.

Para Werle (2012), a generalizacdo depende da arquitetura da rede, quanto a quantidade
de neurdnios e de variaveis de entrada, e do tempo de treinamento. Redes supertreinadas
geralmente tém muitos neurdnios e/ou foram treinadas por um longo periodo de tempo e

acabam aprendendo os ruidos do banco de dados, impactando negativamente na generalizagéo.

CONSIDERACOES FINAIS

O processo de purificacdo do benzeno foi satisfatoriamente simulado no Aspen Plus™,
a patir de duas colunas de destilagdo. Com os dados simulados foi possivel criar uma rede neural
artificial que prevé a purificagdo do benzeno a partir de dados de entrada (temperatura, vazéo,
composicao e pureza estipulada do benzeno) e saida (temperatura da coluna, vazdo massica do
benzeno, vazdo massica do tolueno e a pureza calculada do benzeno) do simulador comercial.

Foram utilizadas 252 linhas em uma pequena rede neural de 3 neurdnios em uma camada
oculta, mostrando boa convergéncia a partir do erro médio quadratico dos dados treinados
(0,0003108) e testados (0,0005886). Para redes que seja necessaria somente uma variavel
dependente, esta aplicacio para Excel® mostra-se ser suficiente, apresentando um ambiente
mais amigavel.

Apesar de boa convergéncia, 0 modelo teve problemas com a generalizacdo de dados
extrapolados. Ao prever o resultado, utilizando dados que estavam fora da faixa treinada, o
modelo ndo conseguiu manter o erro médio no cenario 2, aumentando ao passo que os valores
da variavel se distanciavam dos dados de treinamento.

Tal fato esta de acordo com a literatura, quanto ao uso cuidadoso de extrapolacdo de
dados, ja que dados fora do intervalo treinado podem gerar resultados ndo confiaveis. Sendo
assim, sugere-se aumentar o banco de dados de treinamento, determinar critérios de parada de

treinamento e avaliar as variaveis de entrada para melhor representar o fendmeno estudado.

REFERENCIAS

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. 2. ed. Porto Alegre: Bookman, 2001, 900 p.




) PSS
~{ IV CONEPETRO
EDICAQO DIGITAL www.conepetro.com.br ISSN: 2446-8339 -

IV Congresso Nacional de ia de
Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis
VI Workshop de Engenharia de Pefréleo

HENLEY, E. J.; SEADER, J. D. Equilibrium-stage separation operations in chemical
engineering. Estados Unidos: John Wiley & Sons, 1981, 742 p.

LISTIK, E.; FRANCHI, M. G. S. Design, dimensionamento e anélise econdmica de um
sistema de separacdo de uma mistura BTX oriunda da reforma catalitica da nafta. 2014.
104 f. Monografia (Graduagdo em Engenharia Quimica) - Universidade de Séo Paulo, S&o
Paulo, 2014.

NEVES, T.G. Redes neurais artificiais aplicadas ao controle inteligente de colunas
extrativas. 2016. 76 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Quimica) - Universidade
Federal de Campina Grande, Campina Grande, 2016.

OCHOA-ESTOPIER, L. M.; JOBSON, M.; SMITH, R. Operational optimization of crude oil
distillation systems using artificial neural networks. Computers and Chemical Engineering,
Manchester, v.59, p.178-185, 2013.

OSUOLALE, F. N.; ZHANG, J. Energy efficiency optimisation for distillation column using
artificial neural network models. Energy, Newcastle, v.106, p.562-578, 2016.

ROCHA, H. T. F. Utilizacéo de redes neuronais artificiais na gestdo de processos de
digestdo anaerobica. 2013. 196 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Civil) — Instituto
Superior de Engenharia do Porto, Porto, 2013.

SANCHEZ, E. C. M. Controle por aprendizado acelerado e neuro-fuzzy de sistemas
servo-hidraulicos de alta frequéncia. 2009. 130 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia
Mecénica) — Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 20009.

SCHNEIDER, L.T.; BONASSA, G.; OLIVEIRA, C.; TELEKEN, J.T.; CREMONEZ, P.A;
TELEKEN, J.G. Otimizacao do processo de destilacdo em planta piloto para producgéo de
bioetanol hidratado. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA QUIMICA, 10.,
2014, Floriandpolis. Anais... Florianopolis: 2018. Disponivel em:
https://proceedings.science/cobeq/cobeq-2014/papers/otimizacao-do-processo-de-destilacao-
em-planta-piloto-para-a-producao-de-etanol-hidratado. Acesso em: 13 nov. 2019.

SHI, B.; YANG, X.; YAN, L. Optimization of a crude distillation unit using a combination of
waveletneural network and line-up competition algorithm. Chinese Journal of Chemical
Engineering, Wuhan, v.25, p.1013-1021, 2017.

SHIN, Y.; SMITH, R.; HWANG, S. Development of model predictive control system using
na artificial neural network: A case study with a distillation column. Journal of Cleaner
Producion, anchester, v.277, p.1-14, 2020.

WERLE, L. O. Analisadores virtuais baseados em modelo neural para monitoramento e
controle de colunas de destilacdo com aquecimento distribuido. 2012. 262 f. Tese
(Doutorado em Engenharia Quimica) - Universidade Federal de Santa Catarina, Floriandpolis,
2012.




