
 

OTIMIZAÇÃO E SÍNTESE DE CASCATAS DE 

REFRIGERAÇÃO COM INTEGRAÇÃO ENERGÉTICA 

UTILIZANDO SUPERFÍCIES DE RESPOSTA: APLICAÇÃO À 

DESTILAÇÃO CRIOGÊNICA EXTRATIVA PARA REMOÇÃO 

DE CO2 DE GÁS NATURAL 

 

 

 

GUSTAVO VICTOR KWAK CAMPOS 

 

 

DISSERTAÇÃO APRESENTADA AO CORPO DOCENTE 

DO CURSO DE PÓS-GRADUAÇÃO EM TECNOLOGIA 

DE PROCESSOS QUÍMICOS E BIOQUÍMICOS COMO 

PARTE DOS REQUISITOS NECESSÁRIOS PARA 

OBTENÇÃO DO GRAU DE MESTRE EM CIÊNCIAS 

 

 

ESCOLA DE QUÍMICA 

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO 

2016 

 



  

i 
 

OTIMIZAÇÃO E SÍNTESE DE CASCATAS DE REFRIGERAÇÃO COM INTEGRAÇÃO 

ENERGÉTICA UTILIZANDO SUPERFÍCIES DE RESPOSTA: APLICAÇÃO À DESTILAÇÃO 

CRIOGÊNICA EXTRATIVA PARA REMOÇÃO DE CO2 DE GÁS NATURAL 

 

GUSTAVO VICTOR KWAK CAMPOS 

 

DISSERTAÇÃO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO CURSO DE PÓS-GRADUAÇÃO EM 

TECNOLOGIA DE PROCESSOS QUÍMICOS E BIOQUÍMICOS DA ESCOLA DE QUÍMICA DA 

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO, COMO PARTE DOS REQUISITOS 

NECESSÁRIOS PARA OBTENÇÃO DO GRAU DE MESTRE EM CIÊNCIAS.  

 

Aprovada por: 

____________________________________________ 

José Luiz de Medeiros, D.Sc  

(Orientador - Presidente da Banca) 

 

____________________________________________ 

Argimiro Resende Secchi, D.Sc 

(Orientador) 

 

____________________________________________ 

Ofélia de Queiroz Fernandes Araújo, Ph.D. 

 

 

____________________________________________ 

Giovani Cavalcanti Nunes, Ph.D. 

 

 

____________________________________________ 

Fábio dos Santos Liporace, D.Sc.  

 

 

Rio de Janeiro, RJ – Brasil  

Setembro, 2016 

  



  

ii 
 

FICHA CATALOGRÁFICA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Campos, Gustavo Victor Kwak. 

Otimização e Síntese de Cascatas de Refrigeração com Integração Energética 

Utilizando Superfícies de Resposta: Aplicação à Destilação Criogênica Extrativa para 

Remoção de CO2 de Gás Natural / Gustavo Victor Kwak Campos. -- Rio de Janeiro, 

2016. 

162 f. 

 

Orientador: José Luiz de Medeiros. 

Coorientador: Argimiro Resende Secchi. 

Dissertação (Mestrado em Tecnologia de Processos Químicos e Bioquímicos) – 

Universidade Federal do Rio de Janeiro – Escola de Química, Rio de Janeiro, 2016.  

 

1. Captura de CO2. 2. Destilação Criogênica Extrativa. 3. Cascata de Ciclos de 

Refrigeração. 4. Síntese e Integração Energética via Programação Matemática. 5. 

Superfícies de Resposta - Dissertação. I. Medeiros, José Luiz de. (Orient.). II. Secchi, 

Argimiro Resende (Orient.). III. Mestrado.  

 

  



  

iii 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

“[...] I 

a universe of atoms 

an atom in the universe.” 

R. Feynman 

  



  

iv 
 

AGRADECIMENTOS 

Meus agradecimentos a: 

Meus orientadores José Luiz e Argimiro, pelos ensinamentos e paciência, devo muito a vocês. 

Professores Ofélia e Maurício, pelas conversas produtivas e conselhos. 

Professor Argimiro e demais integrantes do projeto no CENPES, pela oportunidade de realizar o 

mestrado junto com o trabalho. 

Amigos do LADES, em especial a Simone, Evandro, Lizandro e Paiva. 

Amigos da faculdade, em especial Pedro, Ricardo, Yuri e Otávio. 

A minha família: Alexandre, Carlos e Sueli. 

A todos os outros que contribuíram de alguma forma para a realização deste trabalho. 

 

  



  

v 
 

Resumo da Dissertação de Mestrado apresentada ao Curso de Pós-Graduação em Tecnologia de 

Processos Químicos e Bioquímicos da Escola de Química/UFRJ como parte dos requisitos necessários 

para obtenção do grau de Mestre em Ciências. 

OTIMIZAÇÃO E SÍNTESE DE CASCATAS DE REFRIGERAÇÃO COM INTEGRAÇÃO 

ENERGÉTICA UTILIZANDO SUPERFÍCIES DE RESPOSTA: APLICAÇÃO À DESTILAÇÃO 

CRIOGÊNICA EXTRATIVA PARA REMOÇÃO DE CO2 DE GÁS NATURAL 

Gustavo Victor Kwak Campos 

Setembro, 2016 

Orientadores:  José Luiz de Medeiros, D.Sc. 

 Argimiro Resende Secchi, D.Sc. 

Alguns campos offshore do Pré-Sal brasileiro contêm gás natural (GN) associado com alto teor de CO2 e 

alta razão gás-óleo. Este gás deve ser processado e purificado para remoção de CO2 e outros 

contaminantes, de forma a atender às especificações de comercialização. Por outro lado, as elevadas 

quantidades removidas de CO2 não podem ser liberadas na atmosfera devido a restrições ambientais. Para 

correntes de GN com teor de CO2 acima de 30% molar, a remoção de gases ácidos e o ajuste de ponto de 

orvalho podem ser realizados através do processo de Destilação Criogênica Extrativa (DCE), o qual 

produz CO2 líquido a 30 bar. A corrente de CO2 é comprimida a baixo custo através de bombas para 

reinjeção em reservatórios visando Recuperação Avançada de Petróleo (EOR), aumentando a taxa de 

recuperação de óleo e gás e ao mesmo tempo oferecendo um destino adequado ao CO2. Para viabilizar o 

processo de DCE, é necessário minimizar os custos associados ao sistema de refrigeração, o qual atende 

às demandas energéticas dos condensadores das colunas de destilação e possui o maior impacto no custo 

operacional. Neste trabalho, o fracionamento do GN e remoção de CO2 via DCE foi simulado em Aspen 

HYSYS, juntamente com o sistema de refrigeração configurado em Cascata de Refrigeração Multi-

Estágio (CRME). Os simuladores comerciais empregam algoritmos iterativos específicos para cada 

equipamento, o que implica dificuldades numéricas na solução de sistemas complexos, especialmente 

para problemas de otimização que muitas vezes se apresentam como não convexos e multimodais. Neste 

contexto, para simplificar a otimização da CRME , modelos simplificados foram gerados via Metodologia 

de Superfícies de Resposta (MSR) como preditores para respostas dos ciclos de refrigeração. A MSR 

abrange planejamento experimental fatorial completo com simulações rigorosas, estimação dos 

parâmetros e análise estatística do ajuste. A otimização da CRME sem integração energética foi realizada 

com modelos rigorosos e simplificados, a fim de avaliar o erro de predição dos modelos simplificados. 

Obtiveram-se erros relativos na faixa de 1 a 5%, indicando um bom desempenho dos preditores. Em 

seguida, foi realizada a otimização e síntese da CRME com integração energética para resfriamento dos 

efluentes dos compressores de refrigeração, obtendo a configuração ótima da cascata, a qual indica a 

alocação de correntes para troca térmica de forma a minimizar o consumo energético. Por fim, a CRME 

com integração energética foi comparada com uma Cascata de Refrigeração com Compressão Multi-

Estágio (CRCME), esta última tipicamente empregada em plantas de processamento e liquefação de GN. 

A CRME integrada apresentou um COP global 15.37% superior ao da CRCME, reduzindo em 26.09 MW 

ou 13.26% o consumo total de potência. Os resultados indicam um grande potencial de aplicação 

industrial da CRME integrada e da metodologia shortcut de otimização e síntese CRME proposta neste 

trabalho. 
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Certain Brazilian Pre-Salt offshore oil fields contain associated natural gas (NG) with high CO2 content 

and high gas-oil ratio (GOR). This NG has to be processed and purified for CO2 removal, among other 

contaminants, in order to attain proper standards for commercialization. On the other hand, the high 

amounts of CO2 removed cannot be simply released into the atmosphere due to environmental concerns. 

For NG streams with CO2 content above 30% mol., acid gas treating and dew point adjusting may be 

performed through a Cryogenic Extractive Distillation (CED) process, which produces liquid CO2 at 30 

bar. This stream is compressed at low cost with ordinary pumps for re-injection into reservoirs for 

Enhanced Oil Recovery (EOR), improving recovery rates and at the same time offering a suitable 

destination for the CO2. In order to make CED process feasible, minimization of costs associated with the 

refrigeration system that provides the required energy duty for distillation columns’ condensers in 

necessary. In this work, the flowsheet for NG fractionation and CO2 removal via CED was simulated with 

Aspen HYSYS, along with the associated refrigeration system in a Multi-Stage Refrigeration Cascade 

(MSRC) configuration. Commercial process simulators employ iterative algorithms specific for each kind 

of equipment, which entails some numerical difficulties in solving complex flowsheets, especially for 

optimization problems that generally present themselves as nonconvex and multimodal. In this context, 

simplified models (surrogate models) are generated through Response Surface Methodology (RSM) as 

predictors for the refrigeration cycles responses, thus simplifying MSRC optimization. RSM 

comprehends full factorial experimental design with rigorous simulations, parameter estimation and 

statistical analysis of regression. Optimization of MSRC without energy integration was performed using 

both rigorous and simplified models, in order to evaluate the prediction error of using simplified models. 

The analysis revealed relative errors in the range of 1 to 5%, indicating a good prediction performance. 

Next, optimization and synthesis of the MSRC with energy integration for cooling of compressor 

discharge was performed, providing as result the optimal configuration for the cascade, which indicates 

stream allocation for thermal exchange in order to attain minimum power consumption. Lastly, MSRC 

with heat integration was compared with a Multi-Stage Compression Refrigeration Cascade (MSCRC), 

the latter typically employed in NG processing and liquefaction plants. MSRC with heat integration 

presented a global COP 15.37% higher than MSCRC, reducing total power consumption in 26.09 MW or 

13.26%. Results indicate a great potential for industrial application of the MSRC with heat integration 

and the proposed methodology for shortcut synthesis and optimization of refrigeration cascades. 
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1. INTRODUÇÃO 

Apresentam-se os principais objetivos do trabalho, uma definição sucinta do problema abordado, 

os fatores que motivaram a realização do estudo e a organização deste documento nos seus diversos 

capítulos. 

1.1. Objetivo do Trabalho 

Este trabalho tem como objetivo propor uma solução para o problema de remoção de CO2 via 

destilação criogênica extrativa, reduzindo os custos associados ao sistema de refrigeração. Para isso, 

propõe-se uma nova metodologia shortcut de síntese e otimização de Cascatas de Refrigeração Multi-

Estágio (CRME) via programação matemática não linear, utilizando modelos simplificados como 

preditores para respostas dos ciclos de refrigeração. Esta técnica possui como diferencial o fato de que 

pode ser utilizada de forma rápida e prática para obtenção de uma solução aproximada para o problema de 

síntese e otimização de CRME com integração energética para resfriamento dos efluentes dos 

compressores de refrigeração (RFG), levando a ganhos expressivos no consumo total de potência 

mecânica do sistema RFG de processos de destilação criogênica. 

1.2. Definição Sucinta do Problema 

O principal problema abordado neste trabalho consiste na síntese e otimização de Cascatas de 

Refrigeração Multi-Estágio (CRME) acopladas com integração energética para resfriar os efluentes dos 

compressores RFG. A integração energética se baseia em resfriar os efluentes quentes dos compressores 

RFG trocando calor com outras correntes mais frias de outros ciclos RFG situados mais acima na CRME 

(i.e. em condensadores mais quentes), reduzindo a carga térmica dos condensadores no fundo das CRME 

e assim reduzindo o consumo de potência mecânica total. Este problema de síntese é abordado através de 

programação matemática não linear (NLP) no ambiente GAMS, utilizando modelos matemáticos 

simplificados para os ciclos RFG. Os modelos simplificados são calibrados via regressão linear através de 

uma rotina em MATLAB com dados dos ciclos RFG obtidos a partir de simulações rigorosas em Aspen 

HYSYS. O sistema RFG deve atender a demanda de refrigeração criogênica do processo de remoção de 

CO2 de GN via Destilação Criogênica Extrativa (DCE). O processo DCE também é simulado em Aspen 

HYSYS para obtenção das taxas de energia e níveis de temperatura requeridos. Este processo possibilita a 

geração de correntes de CO2 liquefeito a 30 bar de pressão, as quais são bombeadas para exportação via 

tubulações para Recuperação Avançada de Petróleo (EOR). O aumento da viabilidade econômica deste 

processo é crucial, pois remete os problemas de captura e armazenamento de CO2 e do processamento do 

gás natural, ambos pertinentes no cenário atual de exploração do Pré-Sal brasileiro. A descrição completa 

do problema de síntese e otimização de cascatas RFG com integração energética será apresentada no 

Capítulo 4. 

1.3. Motivações para o Estudo 

A produção de óleo e gás natural (GN) em campos do Pré-Sal brasileiro vem crescendo 

continuamente ao longo das últimas décadas, alcançando a marca de 800 mil barris de óleo por dia (bpd) 

em 2015. Da mesma maneira, a produção de GN teve um aumento de 80.2% em apenas 10 anos de 2004 

a 2014, influenciado pelo aumento recente da exploração de óleo e gás dos campos do pré-sal (Ministério 

de Minas e Energia, 2015). Estima-se que a camada do pré-sal possua cerca de 800 quilômetros de 
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extensão e 200 quilômetros de largura, englobando a região do litoral capixaba até Santa Catarina. O 

maior campo descoberto até o momento é o campo de Lula (antigo Tupi), o qual possui uma reserva 

estimada de 5 a 8 bilhões de barris de petróleo leve (grau API de 20 a 30) e uma capacidade de produção 

de 442 mil bpd de óleo e 20,6 milhões de metros cúbicos por dia de GN, avaliada em dezembro de 2015, 

equivalente a aproximadamente 51% de toda a produção de petróleo do pré-sal de 874 mil bpd (Petrobras, 

2016).  

O GN associado extraído dos campos do pré-sal possui em geral um alto teor de CO2, tipicamente 

na faixa de 20% molar, mas podendo chegar a 80% molar (Gaffney, Cline & Associates, 2010). Esta 

grande quantidade de CO2 não pode ser simplesmente liberada das plataformas para a atmosfera por 

razões ambientais evidentes. Além disso, a separação do CO2 do GN é um procedimento caro e implica 

demandas custosas de espaço e peso em FPSOs. Portanto, há uma necessidade de se encontrar formas 

mais eficientes de separar grandes quantidades de CO2 e destiná-las de forma correta. Algumas 

alternativas para armazenamento de CO2 incluem a reinjeção em cavernas de sal, aquíferos ou 

reservatórios depletados de GN, além da opção mais economicamente atrativa de reinjeção em 

reservatórios de produção de petróleo para EOR (Estrella, 2011). 

Nas últimas décadas os dados e estudos sobre aquecimento global deixaram evidente a urgência 

em se buscar soluções para o problema da emissão de carbono. Durante o século XX a temperatura do 

planeta Terra aumentou em 0.74°C (margem de erro de 0.18°C), sendo o CO2 indicado como maior 

causador deste aumento (Rackley, 2010). O aquecimento global pode ser prevenido reduzindo a 

quantidade de CO2 emitido para a atmosfera, através de ações como a substituição dos combustíveis 

fósseis pela utilização de fontes alternativas (energia hidrelétrica, eólica, solar, nuclear, geotérmica, 

maremotriz, etc.) ou com a implementação do Mercado de Crédito de Carbono no Protocolo de Kyoto em 

1997. Entretanto, os métodos preventivos terão efeitos mais significantes em longo prazo. Para mitigar as 

emissões no presente é necessário empregar técnicas de Captura e Armazenamento de Carbono (CCS) ou 

Captura e Utilização de Carbono (CCU), as quais englobam as etapas de separação do CO2 de outros 

gases como o GN, o armazenamento do CO2 em reservatórios adequados, ou a conversão do CO2 em 

outros produtos através de reações químicas. Tendo em mente a perspectiva de aumento da exploração de 

petróleo e gás das bacias do pré-sal brasileiro e o alto teor de CO2 no GN associado, torna-se clara a 

necessidade de se aprimorar as técnicas de CCS de modo a torná-las mais eficientes e viabilizar a 

aplicação em projetos de grande porte. 

Existem diversas técnicas para remoção de CO2 do gás natural, sendo cada uma mais adequada a 

determinadas condições. Para os casos nos quais o GN possui teor alto de CO2 (50 a 80% molar, por 

exemplo), a Destilação Criogênica Extrativa (DCE) se torna vantajosa quando comparada a processos 

tradicionais, como a absorção com alcanolaminas e permeação com membranas. A principal vantagem da 

DCE é a geração de correntes de produtos como C2H6, C3H8 e CO2 na fase líquida e a pressões não muito 

elevadas (30 bar, no caso do CO2), sendo possível empregar somente bombas para aumento da pressão, 

evitando os altos custos associados à operação de compressores centrífugos. A corrente de CO2 líquido 

pode ser bombeada diretamente através de tubulações para reinjeção em poços para recuperação avançada 

de petróleo (EOR, Enhanced Oil Recovery, em inglês), reduzindo o investimento inicial e o custo 

operacional e tornando o processo mais economicamente atrativo. Além disso, as baixas temperaturas 

demandadas pelo processo são aproveitadas para realizar o fracionamento e a recuperação de líquidos do 

GN, gerando produtos como etano e propano (Kohl e Nielsen, 1997). Esta técnica é exemplificada com o 
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conhecido processo Ryan-Holmes, o qual recircula uma corrente composta de hidrocarbonetos mais 

pesados (tipicamente alcanos, C3 a C5+) para aumentar a solubilidade do CO2 e quebrar o azeótropo 

CO2-Etano, possibilitando a operação com temperaturas não tão baixas e pressões não muito elevadas. A 

principal aplicação do processo Ryan-Holmes é para projetos de EOR (Finn e O’Brien, 2014). Ressalta-se 

que este processo deve ser realizado em ambiente onshore, devido a restrições de espaço e peso em 

plataformas offshore. Para isso, deve-se empregar tubulações para transportar o gás natural ainda rico em 

CO2 da plataforma para a unidade onshore, e o CO2 líquido separado da unidade para a plataforma para 

reinjeção. 

Para viabilizar os processos criogênicos, é necessário reduzir os custos associados à geração de 

frio via ciclos RFG. Os custos diretos provém em sua maioria da potência consumida pelos compressores 

dos ciclos RFG, impactando de forma significante o custo operacional da planta. De fato, a literatura 

aponta a geração de frio como um dos maiores responsáveis pelo alto custo operacional de diversos 

processos. Portanto, a fim de reduzir o custo operacional da DCE para remoção de CO2, é necessário 

otimizar a operação e design do sistema de refrigeração. Este trabalho propõe uma metodologia de síntese 

e otimização shortcut de Cascatas de Refrigeração Multi-Estágio (CRME) sem e com integração 

energética para resfriar efluentes de compressores RFG. 

As tarefas de síntese, análise e otimização de processos são geralmente realizadas com o auxílio 

de simuladores de processo comerciais. Os simuladores mais utilizados empregam métodos de solução 

sequenciais modulares (SM), os quais utilizam algoritmos iterativos específicos para cada equipamento, 

aumentando a robustez dos cálculos. Entretanto, este tipo de método ocasiona dificuldades numéricas 

inerentes quando aplicado a fluxogramas muito grandes e complexos, especialmente para problemas de 

otimização, os quais são agravados pela natureza não linear da maioria dos processos industriais que pode 

implicar problemas multimodais e não convexos. Além disso, os métodos SM requerem um tempo e 

esforço computacional significante e não fornecem derivadas analíticas para métodos de otimização 

baseados em gradientes e hessianas. Os métodos orientados a equações (EO) possuem maior facilidade 

para solucionar problemas de otimização de grande porte, porém, possuem a desvantagem de dependerem 

de estimativas iniciais próximas à solução e ainda apresentam certa dificuldade para convergir 

equipamentos complexos. Empecilhos de tempo e esforço computacional também são frequentes para 

problemas de síntese de processos, nos quais a representação das decisões de projeto envolve variáveis 

binárias e provoca uma explosão combinatorial, gerando problemas NP-completos de difícil solução 

(Floudas, 1995), muitas vezes inviabilizando o uso de modelos complexos. Portanto, existe uma 

necessidade de se criar métodos rápidos e robustos para obtenção de soluções aproximadas para 

problemas de otimização de sistemas complexos, tais como a CRME integrada proposta neste trabalho. A 

redução da complexidade do problema pode ser alcançada empregando modelos simplificados, também 

chamados de metamodelos ou modelos substitutos (surrogate models), gerados através de Metodologia de 

Superfícies de Resposta. 

Com base nas motivações apresentadas nos parágrafos anteriores, este trabalho tem como foco a 

síntese e otimização shortcut de cascatas de refrigeração com integração energética. A redução de custos 

do sistema de refrigeração viabiliza o processo de remoção de CO2 do gás natural via DCE, o qual, por 

sua vez, ataca os problemas de destinação adequada do CO2 e processamento do GN proveniente dos 

campos do pré-sal. A Figura 1 apresenta a organização hierárquica dos objetivos da dissertação, partindo 

do objetivo mais específico à esquerda aos objetivos mais gerais à direita. 
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Figura 1. Diagrama de Blocos com Organização Hierárquica dos Objetivos da Dissertação. 

1.4. Organização da Dissertação 

Este trabalho está dividido em oito capítulos, organizados da seguinte maneira: o Capítulo 2 

apresenta uma revisão bibliográfica das principais contribuições da literatura para os tópicos abordados 

no trabalho, incluindo uma visão geral sobre o processamento de gás natural, tecnologias de captura e 

armazenamento de CO2, ciclos de refrigeração, síntese e integração energética de plantas de processo, 

metodologia de superfícies de resposta e estimação de parâmetros, e otimização com metamodelos; o 

Capítulo 3 apresenta a modelagem rigorosa em Aspen HYSYS do sistema de destilação criogênica para 

remoção de CO2 e da cascata de ciclos de refrigeração acoplados; o Capítulo 4 apresenta a formulação e 

equacionamento dos problemas de design e otimização da cascata de refrigeração com e sem integração 

energética; o Capítulo 5 apresenta os resultados do ajuste dos modelos simplificados, incluindo as etapas 

de planejamento experimental, estimação dos parâmetros e análise estatística dos resultados; o Capítulo 6 

apresenta os principais resultados dos problemas de otimização e realiza uma discussão sobre os pontos 

mais importantes; o Capítulo 7 fecha o trabalho com uma conclusão dos resultados obtidos e sugestões 

para estudos posteriores; as referências bibliográficas são apresentadas no Capítulo 8. 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

Apresentam-se as principais contribuições da literatura sobre os temas relevantes para a 

realização do trabalho. A Figura 2 mostra novamente os principais objetivos da dissertação, junto com os 

subtópicos relevantes para o entendimento de cada etapa, os quais são revisados neste capítulo. É 

apresentada uma breve revisão sobre as características do gás natural e seu processamento (Seção 2.1), 

seguida pela apresentação do problema de Captura e Armazenamento de CO2 (Seção 2.2) e as principais 

tecnologias utilizadas para remoção do CO2 (Seção 2.3). Em seguida, é feita uma revisão dos tópicos de 

síntese e integração de processos (Seção 2.4), ciclos de refrigeração (Seção 2.5), metodologia de 

superfícies de resposta (Seção 2.6), uso de metamodelos com simulações de processo (Seção 2.7) e 

métodos de otimização numérica (Seção 2.8). Por fim, são apresentados de forma breve os softwares 

utilizados para a realização do trabalho (Seção 2.9). 
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Figura 2. Objetivos da Dissertação e Subtópicos (Temas Relevantes Abordados no Capítulo 2). 
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2.1. Caraterísticas e Processamento do Gás Natural 

2.1.1. Introdução ao Gás Natural 

O Gás Natural (GN) é um combustível fóssil que possui eficiência energética superior e emissões 

mais baixas do que outras fontes como petróleo e carvão. Por estes motivos, sua importância vem 

aumentando nas últimas décadas, acompanhando a crescente demanda energética global e preocupação 

com aquecimento global. O GN é utilizado principalmente como combustível, porém, também fornece 

compostos que são utilizados como matéria-prima na indústria petroquímica (ex.: etano e propano) e 

enxofre elementar (Mokhatab, Poe e Mak, 2015). 

Acredita-se que o GN foi descoberto por volta de 6000 a 2000 AC em regiões do Oriente Médio, 

porém, o início da sua utilização prática é atribuído aos chineses por volta de 500 AC. Nesta época o GN 

era transportado dos poços em tubulações de bambu e utilizado em evaporadores a gás para a extração de 

sal da água do mar. Na Europa o GN permaneceu incógnito até a sua descoberta em 1659, porém, não foi 

comercialmente utilizado devido à concorrência com o já difundido gás de carvão. Sua descoberta nos 

EUA só aconteceu em 1815, enquanto a primeira tentativa de monetização deste recurso só aconteceu em 

1824 em Fredonia, Nova Iorque, acarretando a formação da primeira companhia de gás natural dos EUA, 

a Fredonia Gas Light Company, em 1858. O século XIX marcou o início da indústria do GN nos EUA, 

enquanto no início do século XX grandes quantidades de gás foram descobertas no Texas e Oklahoma. A 

introdução da tubulação de aço possibilitou o aumento dos diâmetros e comprimentos, o que viabilizou o 

transporte de quantidades cada vez maiores de GN, contribuindo para o aumento do seu consumo. Em 

1925 foi construída a primeira tubulação de GN com mais de 200 milhas (cerca de 320 km), ligando os 

estados de Louisiana e Texas. Durante o restante do século XX o consumo de GN apresentou um 

crescimento contínuo, sendo alavancado pela crise do petróleo nas décadas de 60 e 70 (Mokhatab, Poe e 

Mak, 2015). 

O GN pode ser obtido de fontes convencionais ou não convencionais, estas últimas de obtenção 

mais difícil. O GN convencional geralmente é encontrado em reservatórios profundos, os quais são 

constituídos de rochas porosas que retêm petróleo e gás. O gás de reservatórios pode estar associado 

(dissolvido ou em equilíbrio líquido-vapor com o óleo), ou desassociado (sem quantidades significativas 

de óleo). A maior parte da produção nacional de GN consiste em processar o gás associado que é extraído 

junto com o petróleo. As fontes não convencionais de GN apresentam difícil acesso e extração e são 

geralmente menos economicamente atrativas que as fontes convencionais. Fontes não convencionais 

incluem: gás alocado em reservatórios a grande profundidade (deep gas) ou em águas profundas (deep 

water), em formações muito pouco permeáveis (tight gas), gás de xisto (shale gas), gás de carvão 

(coalbed methane), gás de zonas geopressurizadas (geopressurized zones) e hidratos submarinos e árticos 

(ANP, 2010). Ao longo do tempo novas tecnologias são propostas para tornar a extração e produção de 

GN de fontes não convencionais mais economicamente atrativas, como ocorreu nas últimas décadas com 

o gás de xisto. 

A composição do GN varia de acordo com o local de extração, mas geralmente é composto 

majoritariamente por metano (CH4), com quantidades significativas de etano (C2H6), propano (C3H8), 

butano (C4H10) e pentano (C5H12), e traços de hexano (C6H14) e hidrocarbonetos mais pesados. Muitas 

fontes de GN também apresentam gases como nitrogênio (N2), dióxido de carbono (CO2), sulfeto de 

hidrogênio (H2S) e outros compostos sulfonados como mercaptanos (R-SH), sulfeto de carbonila (COS) e 
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dissulfeto de carbono (CS2). Também podem existir em pequenas quantidades argônio, hidrogênio e 

hélio, e substâncias metálicas como arsênio, mercúrio e urânio (Vaz, Maia e Santos, 2008; Mokhatab, Poe 

e Mak, 2015). A Tabela 1 apresenta algumas composições típicas de GN em vários países.  

Tabela 1. Composições Típicas de Gás Natural em % molar (Base Seca). Fonte: Kidnay e Perrish (2006) e Vaz, Maia e Santos 

(2008). 

Comp. 

Rio de 

Janeiro 

(Brasil) 

Alberta 

(Canadá) 

Bach Ho 

(Vietnam) 

Miskar 

(Tunísia) 

Sudoeste 

do Kansas 

(EUA) 

Oeste do 

Colorado 

(EUA) 

Texas 

(EUA) 

He 0 0 0 0 0.45 0 1.8 

N2 0.8 3.2 0.21 16.903 14.65 26.1 25.6 

CO2 0.5 1.7 0.06 13.588 0 42.66 0 

H2S ppm 3.3 0 0.092 0 0 0 

C1 79.69 77.1 70.85 63.901 72.89 29.98 65.8 

C2 9.89 6.6 13.41 3.349 6.27 0.55 3.8 

C3 5.9 3.1 7.5 0.96 3.74 0.28 1.7 

C4 2.13 2 4.02 0.544 1.38 0.21 0.8 

C5+ 1.21 3 2.64 0.63 0.62 0.25 0.5 

O GN é normalmente classificado de acordo com a quantidade de hidrocarbonetos pesados e teor 

de gases ácidos (CO2 e H2S). A quantidade de hidrocarbonetos pesados define a riqueza do GN. Na 

indústria brasileira, gases com teor de propano e componentes mais pesados (fração C3+) maior que 7% 

vol. são denominados ricos, enquanto que com teor menor que 7% vol. são chamados de gases pobres 

(Vaz, Maia e Santos, 2008). Na indústria internacional também é utilizado o critério de GPM, ou galões 

de líquido recuperável por mil pés cúbicos (Mscf) de GN, sendo que o GPM para gases ricos é geralmente 

maior que 5, para gases moderadamente ricos entre 2 e 5 e para gases pobres abaixo de 2 (Mokhatab, Poe 

e Mak, 2015). O teor de gases ácidos, geralmente definido somente em relação ao H2S, define a acidez do 

GN. O GN pode ser classificado como doce ou ácido, sendo o critério relativo para diferentes cenários. 

Em geral, um GN doce possui um teor de H2S menor que 4 ppmv de H2S e abaixo de 3 a 4% de CO2.  

Vários produtos podem ser obtidos a partir do GN extraído dos reservatórios. O gás especificado, 

também chamado de gás de venda, gás combustível, gás seco, gás processado ou gás residual, compõe a 

maior parte da carga de GN e é composto por metano e teores muito baixos de impurezas como N2 e CO2. 

Este produto é geralmente utilizado como combustível para queima em motores de combustão a gás, por 

exemplo, em usinas termoelétricas, e é transportado na fase vapor por tubulações ou na fase líquida como 

Gás Natural Liquefeito (GNL). O etano pode ser incorporado à corrente de gás especificado, também para 

uso como combustível, ou pode ser separado na forma pura para utilização como matéria-prima para a 

indústria petroquímica. Outro derivado com alto valor agregado é o Gás Liquefeito de Petróleo (GLP), 

composto por propano, butano e pequenas quantidades de etano e pentano. O GLP é utilizado como gás 

de cozinha, sendo o combustível de maior utilização no âmbito domiciliar. As frações mais pesadas da 

carga de GN (C5+) compõem o produto chamado de gasolina natural, o qual não possui valor agregado 

na forma pura, sendo então misturado a correntes de petróleo para posterior fracionamento (Vaz, Maia e 

Santos, 2008).  
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A produção de GN se intensificou nas últimas décadas, principalmente devido a fatores como a 

instabilidade do mercado de petróleo, crescente preocupação com aquecimento global e emissões de CO2 

e o surgimento de novas tecnologias para extração de GN de fontes não convencionais (ex.: boom de gás 

de xisto nos EUA). O Ministério de Minas e Energia (2015) apresenta alguns dados que ressaltam o 

grande crescimento recente da produção do GN. No período de dez anos, entre 2004 e 2014, houve um 

aumento significativo das reservas provadas de GN no Brasil, de 32,6 para 47,1 bilhões de m³ (44,5%), 

sendo principalmente influenciado pelo aumento na produção marítima, de 25,2 para 39,9 bilhões de m³ 

(58,3%). A maior parte das reservas está localizada na Bacia de Santos, a qual possui 21,4 bilhões de m³ 

de GN, equivalente a 33,9% do total.  

 

2.1.1. Cadeia Produtiva do Gás Natural 

A cadeia produtiva do GN envolve as etapas de exploração, produção, condicionamento, 

processamento, transporte, comercialização e utilização. A seguir são descritas as etapas anteriores à 

comercialização do GN, classificadas em três grandes grupos: (i) Exploração e Produção; (ii) 

Processamento; e (iii) Transporte. 

1) Exploração e Produção 

A Exploração e Produção (E&P) de GN é a primeira das grandes três etapas da cadeia produtiva. 

A etapa de E&P pode ser dividida em quatro subetapas principais (Mokhatab, Poe e Mak, 2015): 

exploração, perfuração, completação e produção. A implementação de cada subetapa depende do tipo de 

fonte do GN (convencional ou não). Neste texto é abordada somente a E&P de gases provenientes de 

fontes convencionais. 

A primeira etapa de exploração consiste em descobrir a localização mais provável do GN nas 

rochas porosas em diferentes profundidades. Esta tarefa envolve os campos de geofísica e geologia, dos 

quais advêm as técnicas como o levantamento sísmico, utilizado para determinação dos tipos de camadas 

rochosas existentes, a qual indica a localização e a quantidade aproximada de acúmulos de óleo ou gás. 

Os resultados desta técnica geofísica são combinados com a experiência regional dos geólogos para 

decidir qual o local mais provável de conter quantidades suficientes de óleo e gás para viabilizar a 

extração, escolhido como local de perfuração. As chances de acerto do local de perfuração dependem do 

conhecimento prévio sobre o local, podendo variar de 15 a 30% para locais desconhecidos a 75 a 100% 

para locais onde já se obteve sucesso em perfurações anteriores. 

A segunda etapa é a perfuração do poço, a qual consiste em um processo de mecânica complexa, 

sendo consideravelmente mais complexa para poços offshore. A profundidade dos poços geralmente varia 

entre 300 e 6,000 m. A perfuração deve passar por diversas camadas rochosas antes de chegar ao 

reservatório, incluindo até outras camadas de óleo e gás menos significantes. Durante o processo de 

perfuração é necessário encher o furo com lama de perfuração, de forma a contrabalancear a pressão do 

reservatório e impedir estouros (blowouts) durante o procedimento. No momento em que se atinge a 

profundidade desejada, uma série de medições é realizada de forma a analisar as características do poço, 

do fundo ao topo, como porosidade, conteúdo de xisto, saturação de fluidos e espessura das camadas 

rochosas. 
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A próxima etapa é a completação do poço, a qual consiste na instalação dos equipamentos 

necessários para extração do fluido do reservatório e monitoramento da produção. Caso sejam 

comprovadas as reservas de óleo ou gás do poço através de medições, uma tubulação de aço é inserida no 

poço e revestida com cimento para evitar a permeação de fluidos e desmoronamento de terra e rochas. A 

tubulação de aço é perfurada no local aproximado do reservatório, viabilizando a extração do óleo ou gás. 

Por fim, todos os equipamentos de medição são alocados ao longo do poço, junto com um conjunto de 

válvulas em seu topo para controle da vazão e pressão de saída, também chamado de cabeça do poço 

(wellhead) ou árvore de natal. 

A etapa final é a produção do óleo ou gás, a qual é regulada pelo conjunto de válvulas na cabeça 

do poço. Os fluidos produzidos são encaminhados para um conjunto de tubulações para serem exportados 

para outros locais, geralmente refinarias ou unidades de processamento onshore. A taxa de produção de 

um poço de GN pode ser analisada em função de duas equações: (i) equação de Darcy, a qual relaciona a 

vazão de escoamento do gás com a força motriz (diferencial de pressão) e a resistência ao escoamento 

(permeabilidade); (ii) balanço de massa. Portanto, os principais fatores que determinam a taxa de 

produção são a pressão do reservatório, perfil de pressão do escoamento, permeabilidade, qualidade da 

completação do poço, quantidade de reserva original de GN e a configuração (geometria) da linha de 

escoamento. 

2) Processamento do GN 

Após a extração do GN, este deve passar por diversas etapas a fim de especificá-lo para consumo, 

removendo impurezas e separando frações mais pesadas. O processamento pode ser realizado em plantas 

offshore localizadas no topside de embarcações FPSOs, mas geralmente é realizado em Unidades de 

Processamento de Gás Natural (UPGN) onshore, principalmente devido às demandas de espaço e peso 

para equipamentos de processamento de gás, os quais devem suportar volumes muito maiores que para 

líquidos. 

O objetivo mais comum das UPGNs é a especificação do GN associado ou não associado e a 

produção de correntes de hidrocarbonetos líquidos. A venda dos produtos líquidos representa uma grande 

parcela na receita total da planta. Geralmente a taxa de produção de cada produto é ajustada de acordo 

com os preços do mercado e as demandas energéticas governamentais. A Figura 3 apresenta um diagrama 

de blocos com as principais etapas do processamento do GN, as quais são descritas a seguir. 

(i) Processamento de Campo ou Topside: especifica o gás para transporte nas tubulações 

para a UPGN onshore. As etapas existentes dependem das especificações de exportação, 

mas geralmente consistem em: separação primária de líquidos para remoção de água e 

óleo; remoção de gases ácidos para evitar corrosão na tubulação; desidratação para 

impedir a corrosão e formação de hidratos na tubulação; e compressão. Geralmente se 

evita realizar um número alto de operações em ambiente offshore, devido a restrições de 

custo e espaço. Entretanto, alguns estudos sugerem que em certos casos o 

condicionamento offshore é viável e competitivo (Smiderle, Medeiros e Araújo, 2013); 

(ii) Recebimento da Carga Onshore: semelhante à separação primária, é realizada para 

separação de água, óleo e sólidos acumulados durante o transporte nas tubulações; 



  

10 
 

(iii) Compressão da Carga: é opcional dependendo da pressão da carga, mas é geralmente 

necessária para atingir a pressão exigida pela etapa de recuperação de líquidos; 

(iv) Tratamento do GN: consiste na remoção de gases ácidos como CO2, H2S e compostos 

sulfonados, para especificação do GN para consumo. A remoção de CO2 do GN é o foco 

deste trabalho, junto com a recuperação de hidrocarbonetos líquidos; 

(v) Ajuste de Ponto de Orvalho de Água (WDPA) ou Desidratação: evita corrosão e 

formação de hidratos na etapa de recuperação de líquidos ou nas tubulações de 

exportação. É imprescindível após a etapa de tratamento do gás com solventes aquosos, 

os quais saturam a corrente de GN com água, e antes de etapas que empregam 

temperaturas muito baixas, como as de tratamento do gás e recuperação de líquidos. 

(vi) Recuperação de Enxofre: realizada com o objetivo de atender às restrições de emissão de 

compostos de enxofre na atmosfera. Resulta na obtenção de enxofre elementar a partir 

dos gases compostos por enxofre separados anteriormente; 

(vii) Ajuste de Ponto de Orvalho de Hidrocarbonetos (HCDPA) ou Recuperação de 

Hidrocarbonetos Condensáveis: consiste na separação da fração C2+ da carga de GN, 

também chamada de Líquidos de Gás Natural (LGN), o que também especifica o teor de 

HC pesados do GN para consumo. A separação é realizada em uma coluna de destilação e 

necessita de temperaturas baixas, geralmente fornecidas através de processos como a 

expansão Joule-Thomson, expansão em turbo-expansores ou ciclos RFG criogênicos; 

(viii) Separação de Nitrogênio: não muito comum, mas importante para cargas de baixa 

qualidade (alto teor de impurezas). É realizada para obtenção de uma corrente de 

nitrogênio para reinjeção no poço de produção (EOR) ou somente como operação 

precedente à separação de hélio. Geralmente é realizada com processos de separação 

criogênicos, porém, também pode empregar membranas ou absorção; 

(ix) Recuperação de Hélio: não muito comum, a não ser para gases com teor de hélio maior 

que 0.5% vol. É realizada para especificação do teor de hélio no gás natural, podendo 

também produzir gás hélio para venda; 

(x) Compressão do Gás de Venda: necessária para levar a corrente de gás especificado à 

pressão de exportação em tubulações. Os compressores centrífugos geralmente utilizam a 

potência gerada pelo turbo-expansor (caso existente) e por turbinas a gás; 

(xi) Liquefação: realizada para produção de Gás Natural Liquefeito (GNL), adequado para 

transporte a longas distâncias em navios. Requer temperaturas criogênicas; 

(xii) Processamento de LGN: consiste no fracionamento da corrente de LGN para a obtenção 

de produtos como etano, GLP (C3 e C4) e gasolina natural (C5+). 
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Figura 3. Diagrama de Blocos com Diversas Etapas de uma Planta de Processamento (Blocos com Fundo Cinza Representam 

Operações Pouco Utilizadas). Fonte: Adaptado de Kidnay e Perrish (2006). 

 

3) Armazenamento e Transporte do GN 

Por fim, o GN processado deve ser transportado aos centros consumidores através de 

tubulações ou navios de GNL. A etapa de transporte é essencial, pois as reservas de GN são quase 

sempre localizadas em pontos distantes do mercado consumidor. O transporte via tubulações é o meio 

mais convencional e consolidado, sendo utilizado há séculos, enquanto a indústria de GNL só se 

desenvolveu nas últimas quatro décadas, explorando uma faixa de mercado geralmente inacessível ao 

transporte por tubulações. A produção de GNL ainda é cara comparada ao transporte por tubulações, 

em parte devido aos custos de refrigeração do GN, a qual é necessária, pois a temperatura crítica do 

metano é de −83°C, fazendo com que não seja possível liquefazê-lo somente com aumento da pressão.  
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O GN também deve ser armazenado de forma a atender às demandas flutuantes do mercado. O 

armazenamento de GN é mais problemático do que de outros combustíveis fósseis, em grande parte 

devido à sua baixa densidade energética. Considerando um mesmo volume, a gasolina possui um 

conteúdo energético 1000 vezes maior, enquanto o do carvão é 700 vezes maior. Portanto, o GN 

necessita ser armazenado sob alta pressão para aumentar a sua densidade mássica e energética, 

possibilitando o transporte de grandes quantidades utilizando diâmetros de tubulação não muito 

exorbitantes. A pressão típica de armazenamento varia entre 60 a 100 bar. 
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2.2. Captura e Armazenamento de Carbono (CCS) 

2.2.1. O Problema da Emissão de CO2 

O problema do aquecimento global e emissão de CO2 ganhou uma grande importância nas 

últimas décadas, porém, suas raízes datam de muito antes. A análise histórica do assunto, apresentada por 

Rackley (2010) e Wilcox (2012), é resumida a seguir. 

As reservas de combustíveis fósseis da Terra estão estimadas em 4 a 6 teratoneladas (10
15 

kg) de 

carbono. Estas reservas são fruto de processos geológicos e biológicos de degradação de matéria orgânica 

ao longo de centenas de milhões de anos. No início da Era Carbonífera, há 360 milhões de anos atrás, a 

atmosfera do planeta tinha um teor de CO2 de aproximadamente 1500 ppm. Foi durante esta época que se 

acredita ter iniciado o processo de sequestro de CO2 da atmosfera por processos biológicos, quando 

surgiram as primeiras florestas primitivas. Até um pouco antes da revolução industrial e da invenção do 

motor de combustão interna, no meio do século XVIII, a maioria das emissões antropogênicas não 

impactava consideravelmente o meio ambiente, sendo “dissolvida” pelos ciclos de carbono terrestre, 

oceânico e atmosférico. Da metade do século XVIII até o presente, a concentração de CO2 na atmosfera 

aumentou de 280 para 368 ppm em 2000, e depois para 388 ppm em 2010, o maior nível dos últimos 650 

mil anos. Segundo o Painel Intergovernamental sobre Alterações Climáticas (IPCC), há uma chance de 66 

a 90% desse nível ser o maior dos últimos 20 milhões de anos.  

O aumento da emissão de Gases do Efeito Estufa (GEE) foi indicado como o maior contribuinte 

para o aumento da temperatura global nos últimos séculos. Estima-se que a temperatura do planeta tenha 

aumentado em 0.74°C (± 0.18°C) apenas durante o século XX. Esta tendência é apresentada na Figura 4. 

O CO2 foi identificado como a maior parcela dos GEE emitida por fontes antropogênicas, além de ser 

também o gás com maior impacto no aquecimento global. Apesar das emissões antropogênicas serem 

pequenas se comparadas com os fluxos naturais de carbono, estas estão ocorrendo em um período de 

tempo muito pequeno, o que não possibilita a adaptação suave do meio ambiente. 

 

Figura 4. Variação da Temperatura da Terra Durante o Século XX. Adaptado de Rackley (2010). 

A emissão de GEE se deve em grande parte à queima incessante e crescente de combustíveis 

fósseis. O consumo energético global vem aumentando desde a Revolução Industrial a uma taxa 

crescente, com alguns estudos prevendo uma duplicação deste consumo de 2010 a 2050. Atualmente, 
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cerca de 85% da demanda energética global é suprida pela queima de combustíveis fósseis. A substituição 

por energias sustentáveis vem ocorrendo de forma lenta, sendo que a situação mais provável é a de que os 

combustíveis fósseis continuem a dominar este campo até o final do século XXI. A Figura 5 apresenta a 

tendência crescente de emissão de CO2 a partir de combustíveis fósseis nas últimas quatro décadas. 

 

Figura 5. Emissões de CO2 Devido à Queima de Combustíveis Fósseis. Fonte: Adaptado de Wilcox (2012). 

Como mencionado no capítulo introdutório, as soluções para o problema da emissão de CO2 

podem ser de curto ou longo prazo. A redução das emissões pode ser alcançada através da substituição 

dos combustíveis fósseis por fontes de energia renováveis. Entretanto, essa solução levará um tempo 

considerável para ser implementada e um tempo maior ainda para começar a impactar o meio ambiente. 

Além disso, a substituição do perfil de geração energética não remedia as emissões já realizadas. Mesmo 

se as emissões de CO2 forem estabilizadas até o final do século XXI, o aquecimento global continuará a 

ocorrer por séculos, devido à escala de tempo dos processos climáticos. As predições sugerem um 

aumento de 2 a 9°C ao longo de alguns séculos. Portanto, para atacar o problema a curto prazo, é 

necessário empregar técnicas de Captura e Armazenamento de Carbono (CCS) ou Captura e Utilização de 

Carbono (CCU), as quais englobam as etapas de separação do CO2 de outros gases como o GN, o 

armazenamento do CO2 em reservatórios adequados, ou a conversão do CO2 em outros produtos através 

de reações químicas. 

 

2.2.2. Visão Geral da Captura de CO2 

As técnicas de CCS envolvem as etapas de separação do CO2 de outros gases e seu 

armazenamento adequado, de forma a impedir o descarte direto para a atmosfera. Neste trabalho é 

abordada somente a separação do CO2 do GN, a qual é necessária para atender a crescente demanda e 

produção. Araújo, Medeiros e Alves (2014) listam as principais tecnologias para captura de CO2 de 

correntes de GN: 
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(i) Absorção Química (ex.: etanolaminas aquosas ou K2CO3 aquoso);  

(ii) Absorção Física (ex.: carbonato de propileno, Selexol ou Rectisol);  

(iii) Adsorção;  

(iv) Permeadores de Membrana; 

(v) Contactores de Membrana; 

(vi) Destilação Criogênica; 

(vii) Tecnologias Híbridas (ex.: permeadores de membranas seguidas por absorção com 

etanolaminas). 

Uma descrição mais detalhada de cada tecnologia é apresentada na Seção 2.3, enquanto o restante 

desta seção descreve as técnicas para armazenamento do CO2. 

 

2.2.3. Armazenamento e Conversão de CO2 

Há diversas formas de se armazenar ou converter o CO2 extraído, dentre as mais conhecidas e 

implementadas estão: (i) armazenamento geológico, o qual consiste em armazenar o CO2 em reservatórios 

de óleo e gás depletados e aquíferos, ou utilizá-lo para EOR; (ii) armazenamento em oceanos, injetando o 

CO2 nas camadas de água mais profundas do oceano para dissolução do gás (profundidade > 1000 m) ou 

formação de lagos (profundidade > 3000 m); (iii) Carbonatação mineral, a qual consiste na reação entre 

CO2 e óxidos metálicos de forma a produzir carbonatos inorgânicos estáveis; e (iv) Outras formas de 

conversão de CO2, utilizando-o como matéria-prima para a produção de ureia, metanol, poliuretanos, 

carbonato de cálcio precipitado, biomassa (algas) e na indústria de alimentos. As técnicas de 

armazenamento e conversão são apresentadas por Rackley (2010) e descritas a seguir. 

(i) Armazenamento Geológico 

O armazenamento geológico consiste em injetar o CO2 nas formações rochosas contendo óleo, 

gás ou água e é considerado a opção mais viável a curto prazo, sendo a única já implementada em grande 

escala comercial. Esta se torna uma opção natural, pois as tecnologias necessárias para a caracterização, 

injeção e monitoramento são as mesmas já utilizadas e consolidadas pela indústria de óleo e gás. As 

formas mais comuns de armazenamento geológico incluem a injeção em reservatórios de óleo e gás 

depletados, reinjeção em campos para EOR e injeção em aquíferos salinos contendo água não potável. Os 

projetos de EOR são a alternativa com maior potencial econômico. O CO2 é miscível com o petróleo 

bruto e aumenta a produção através da diminuição da viscosidade da mistura. Normalmente são 

necessários de 3 a 15 Mscf de CO2 para cada barril de óleo recuperado. Somente nos EUA, 300 mil barris 

de óleo por dia, ou 6% da produção nacional, é obtido através da injeção de 68 milhões de toneladas de 

CO2 anuais, em 136 projetos (Finn e O’Brien, 2014). Os campos de óleo e gás depletados possuem a 

vantagem de que a vedação do reservatório já foi comprovada durante o seu longo período de existência, 

diminuindo as chances de ocorrerem vazamentos após a injeção do CO2. Para os aquíferos, a vedação do 

reservatório deve ser analisada através de estudos detalhados anteriores à realização do projeto e depois 

monitorada ao longo dos anos. Projetos já realizados de armazenamento geológico incluem: reinjeção de 

CO2 para EOR nos campos de Permian Basin nos EUA, e de Weyburn e Midale no Canadá; injeção de 

CO2 em reservatórios depletados de óleo e gás no campo K12-B no Mar do Norte; e injeção de CO2 em 

aquíferos no campo de Sleipner no Mar do Norte. Apesar de não possuírem um incentivo econômico 
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evidente, os projetos de injeção em aquíferos se tornarão mais importantes no futuro, devido à sua 

localização geográfica mais acessível e maior potencial de armazenamento (uma ou duas ordens de 

grandeza superior a reservatórios de óleo e gás). A Figura 6 apresenta uma representação dos tipos de 

armazenamento geológico, incluindo também as técnicas menos utilizadas de injeção em reservas não 

exploráveis de carvão, recuperação avançada de metano em jazidas de carvão e injeção em outros tipos de 

formação como as basálticas ou de xisto. 

 

Figura 6. Opções de Armazenamento de CO2 em Formações Geológicas. Fonte: Adaptado de Benson e Cook (2005). 

(ii) Armazenamento em Oceanos 

Os oceanos possuem um inventário de carbono aproximadamente 50 vezes maior do que a 

atmosfera, tornando-os bons candidatos para o armazenamento de CO2. O armazenamento deve ser 

realizado nas camadas mais profundas do oceano, de forma a evitar a liberação rápida do CO2 para a 

atmosfera. Em camadas próximas à superfície a taxa de troca com a atmosfera é significante e na escala 

de tempo de meses a anos. O CO2 pode ser dissolvido em profundidades maiores que 1000 metros, 

injetando-o na forma gasosa ou supercrítica. Caso seja injetado em profundidades maiores que 3000 

metros, o CO2 supercrítico se deposita formando lagos artificiais. Neste caso, é necessário que a topologia 

do fundo do oceano forneça barreiras naturais para a contenção do lago de CO2 supercrítico. Testes 

experimentais em pequena escala foram realizados para analisar o impacto ambiental deste tipo de 

armazenamento, entretanto, testes em grande escala ainda devem ser realizados antes de se iniciar a 

implementação comercial destas técnicas. Mesmo os testes para análise do impacto ambiental sofrem 

grande resistência por órgãos de ativismo ambiental, dificultando o desenvolvimento deste campo. A 

Figura 7 apresenta uma representação da injeção de CO2 em oceanos para diferentes profundidades. 
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Figura 7. Armazenamento de CO2 em Oceanos. Fonte: Adaptado de Rackley (2010). 

(iii) Carbonatação Mineral 

O processo de carbonatação mineral consiste na formação de compostos carbonatos estáveis 

através da reação de CO2 com óxidos ou silicatos de magnésio, ferro ou cálcio. Em especial, as rochas 

ígneas de silicatos são abundantes e contém minerais como a olivina, wollastonita e serpentina, os quais 

são utilizados como matéria-prima para o processo de carbonatação. A reação de carbonatação geralmente 

requer uma massa duas vezes maior de silicato por CO2 capturado. A aplicação comercial desta técnica 

implicaria operações de mineração em grande escala para obtenção dos minerais. Por exemplo, a extração 

de 100 kilotoneladas de minério por dia possibilitaria a captura de 18 megatoneladas de CO2 por ano. Um 

dos pontos a ser abordado é o descarte dos subprodutos gerados pela reação de carbonatação, seria 

necessária a criação de aterros específicos para acomodar grandes quantidades de resíduos. Outros 

processos de carbonatação em pequena escala também são viáveis, reagindo o CO2 com resíduos 

industriais alcalinos, cinzas de incineração, e resíduos de combustão de carvão, produção de cimento, 

siderurgia e minas de amianto. Os produtos gerados através da carbonatação possuem valor comercial, 

tornando o processo economicamente atrativo para essas indústrias. 

(iv) Outros Tipos de Conversão 

A principal utilização industrial do CO2 é como matéria-prima para produção de ureia para 

utilização como fertilizante, a qual consome aproximadamente 65 Mt por ano de CO2. Outras formas de 

uso incluem a produção de metanol, poliuretanos e na indústria de alimentos. A quantidade total de CO2 

utilizada anualmente, estimada em 120 Mt, é limitada pela demanda dos produtos finais. Um dos maiores 

problemas com a conversão do CO2 é o baixo tempo de retenção apresentado pelos produtos. Para a ureia, 

por exemplo, o tempo de retenção é menor que um ano, pois a ureia se decompõe em amônia e CO2 

quando aplicada como fertilizante. Formas de conversão com maior tempo de retenção incluem a 

produção de carbonato de cálcio precipitado (PCC) para utilização nas indústrias de cimento e papel, e a 

sua utilização como matéria-prima para geração de biomassa (microalgas) via fotossíntese, gerando 

biocombustíveis como produtos finais. Entretanto, ainda se discute o real impacto dessas tecnologias no 

ciclo do carbono, pois algumas delas implicam emissões indiretas de CO2 em etapas anteriores e 

posteriores. 
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2.3. Tecnologias de Captura de CO2 de Gás Natural 

Existem diversas técnicas para remoção de CO2 de GN, cada uma com vantagens e desvantagens 

específicas. Ebnezer (2005) relaciona alguns critérios para escolha da tecnologia mais apropriada: 

(i) Tipos de impurezas do GN e suas concentrações; 

(ii) Pureza desejada do produto; 

(iii) Composição do GN; 

(iv) Especificação final do GN; 

(v) Restrições de custo capital e operacional; 

(vi) Volume de gás processado; 

(vii) Condições da carga de GN. 

Dentre as tecnologias de remoção de CO2 de GN, a destilação criogênica é apresentada com maior detalhe 

por ser a técnica estudada no trabalho, sendo as demais discutidas sucintamente. Para uma revisão 

detalhada a respeito o leitor é direcionado a Kohl e Nielsen (1997), Kidnay e Perrish (2006) e Mokhatab, 

Poe e Mak (2015). A Tabela 2 apresenta as vantagens e desvantagens de cada tecnologia de remoção de 

CO2 do GN (Ebnezer, 2005; Kidnay e Perrish, 2006; Rackley, 2010; Mokhatab, Poe e Mak, 2015). 

Tabela 2. Vantagens e Desvantagens das Técnicas de Remoção de CO2 do GN 

 TÉCNICA VANTAGENS DESVANTAGENS 

Destilação 

Criogênica 

• Adequada para correntes de GN com alto 

teor de CO2 e hidrocarbonetos mais 

pesados; 

• Alto desempenho para produzir GN 

“magro” com CH4 acima de 97% molar, e 

alto aproveitamento dos demais 

hidrocarbonetos com alto valor como 

matéria-prima petroquímica (C2H6 e C3H8); 

• Produz CO2 líquido à pressão média ou 

alta, evita custos associados à operação de 

compressores de gás; 

• Adequada a grandes vazões de GN; 

• Geração de frio é aproveitada para 

recuperação de LGN. 

• Alto OPEX: Elevado consumo de 

potência mecânica para operação dos 

ciclos RFG dos condensadores criogênicos 

de topo das colunas de destilação; 

• Alto CAPEX: Compressores RFG e 

colunas de destilação criogênica são 

equipamentos grandes e caros, utilizando 

material especial para criogenia e alta 

pressão (ex.: Inox 316L); 

• Elevado consumo energético para 

operação das colunas de destilação e ciclos 

de refrigeração; 

• Risco de bloqueio dos equipamentos por 

formação de CO2 sólido (Freeze-out) 

devido a alta fugacidade de CO2 sob 

temperaturas abaixo do seu Ponto Triplo  (-

58
o
C). 

Adsorção 

• Peneiras moleculares não sofrem 

degradação mecânica; 

• Operação simples; 

• É possível realizar desidratação e 

remoção de gases ácidos simultaneamente. 

• Limitada a baixas vazões de GN e 

pressões moderadas; 

• Não adequada à operação contínua 

devido à presença de atrito; 

• Projeto complexo. 
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Tabela 2. Vantagens e Desvantagens das Técnicas de Remoção de CO2 do GN (cont.) 

Absorção 

Química 

com Aminas 

em Água e 

com K2CO3 

em Água 

• CAPEX relativamente baixo, devido à 

tecnologia ser bem estabelecida e antiga; 

• Baixo OPEX; 

• Baixa degradação do solvente; 

• Solvente barato; 

• Insensibilidade à pressão parcial dos 

gases ácidos; 

• Especificação de ppm para H2S e CO2. 

• Em geral não é seletivo entre CO2 e H2S; 

• Solventes aquosos umidificando GN; 

• Carbonato de Potássio é corrosivo; 

• Solvente reage com inibidores de 

corrosão, causando erosão; 

• Formação de espuma e suspensões; 

• Solvente regenerado vaporiza na sucção 

das bombas, causando cavitação. 

Absorção 

Física 

• Baixo custo energético para regeneração 

do solvente; 

• Seletivo entre CO2 e H2S; 

• Separação pode ser realizada à 

temperatura próxima da ambiente; 

• Não há liberação de calor significante 

durante a absorção; 

• Promove desidratação parcial do gás 

junto com a remoção de gases ácidos; 

• Baixo CAPEX e OPEX; 

• Alguns processos podem ser operados a 

baixa pressão. 

• Solvente possui alta afinidade a 

hidrocarbonetos pesados, resultando em 

perdas; 

• Difícil especificação de H2S; 

• Muito sensível à pressão parcial de gases 

ácidos. 

Permeação 

em 

Membranas 

(MP) 

• Ocupam menos espaço e pesam menos 

que outros equipamentos, adequadas para 

aplicações offshore; 

• Suporta grandes variações do teor de CO2 

na carga; 

• Menor CAPEX que processos com 

solventes; 

• Mais ambientalmente amigável do que 

técnicas de empregam solventes que 

devem ser descartados; 

• Equipamento possui poucas partes 

móveis, torna a operação mais simples; 

• Não requer insumos químicos. 

• CO2 permeado em baixa pressão, requer 

alta compressão para ser usado em EOR; 

• Compressão da carga é necessária para 

fornecer a força motriz para a permeação; 

• Necessita de pré-tratamento para 

remoção de líquidos e partículas; 

• Devido à modularidade, não apresentam 

economia de escala; 

• Difícil especificação de H2S; 

• Alta perda de hidrocarbonetos; 

• Não conseguem especificar o GN em 

níveis de ppmv. 

Contactores 

Gás-Líquido 

em 

Membranas 

• Admite maior capacidade/vazão por área 

com a mesma seletividade comparável a 

MP; 

• A seletividade é mantida devido ao 

solvente, não necessitando de grandes 

diferenciais de pressão; 

• Não apresenta problemas de inundação. 

• Tecnologia ainda não estabelecida, pode 

implicar alto CAPEX; 

•Possui maior CAPEX e OPEX comparada 

à MP. 
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2.3.1. Destilação Criogênica 

As formas convencionais mais empregadas para remoção de CO2 do GN consistem em absorção 

química com alcanolaminas, absorção física ou permeação com membranas. Porém, se o teor de CO2 na 

carga for muito alto (maior que 50%, por exemplo), ou a vazão da carga de GN for muito grande, os 

processos convencionais se tornam menos vantajosos ou até proibitivos, sendo necessário avaliar o uso de 

novas técnicas para purificar o gás (Maqsood et al., 2014). Uma dessas técnicas é a Destilação Criogênica 

(DC), a qual opera a temperaturas extremamente baixas e pressões altas, de forma a promover a separação 

de misturas de acordo com o ponto de ebulição dos componentes individuais. Esta técnica é vantajosa, 

pois gera correntes líquidas de CO2 a pressões moderadas ou altas, as quais podem ser pressurizadas a 

baixo custo através de bombas centrífugas, evitando os altos custos associados à operação de 

compressores. A compressão do CO2 é imprescindível, visto que a maior parte dos projetos comerciais de 

armazenamento de CO2 consiste em injetá-lo em reservatórios e formações rochosas. Entretanto, a DC é 

adequada somente para cargas de GN com alto teor de CO2. Para cargas com baixo teor de CO2 (< 20%) 

essa tecnologia apresenta um custo operacional muito alto, a maior parte dele atribuído ao custo de 

operação dos ciclos de refrigeração.  

Um dos principais problemas desta técnica é a possível formação de CO2 sólido dentro dos 

equipamentos, principalmente nas seções mais frias das colunas de destilação. O aumento da pressão de 

operação das colunas de destilação pode evitar a solidificação do CO2, porém, acarreta um produto de 

topo com maior teor de CO2. Isso é geralmente indesejável, pois o gás de venda deve ser purificado para 

exportação e comercialização. GPSA (2012) apresenta uma breve descrição do comportamento de fases 

do sistema de CO2 e metano. A volatilidade relativa entre CO2 e metano é alta para condições de operação 

típicas de destilação, entre 5 e 1, o que normalmente indicaria um bom desempenho para separações por 

destilação simples. Entretanto, para produzir correntes de metano com alta pureza é necessário operar a 

temperaturas muito baixas, o que acarreta a solidificação do CO2. A Figura 8 apresenta o diagrama de 

fases para o sistema composto por CO2 e metano. O ponto crítico do metano tem coordenadas (-83°C e 

4860 kPa) e o do CO2 (31°C e 7382 kPa). A área hachurada consiste na região de formação de CO2 

sólido, a qual se estende até pressões de aproximadamente 4860 kPa. Observa-se que a pressão máxima 

da região de solidificação do CO2 é maior do que a pressão crítica do metano, ou seja, não é possível 

realizar a separação de metano puro sem a formação de CO2 sólido. A separação por destilação só é 

possível se a produto de topo tiver quantidades significantes de CO2, de aproximadamente 10 a 15% mol. 

Para pressões de operação acima de 4860 kPa (48.6 bar), a separação é limitada pelo ponto crítico da 

mistura. 

A separação via destilação do sistema CO2 e etano, por sua vez, é limitada pela formação de um 

azeótropo de mínima temperatura para uma faixa extensa de pressão. A composição do azeótropo de 67% 

de CO2 e 33% de etano se mantém praticamente constante para diferentes pressões de operação. A Figura 

9 apresenta a formação dos azeótropos em função da composição para duas pressões diferentes. Observa-

se, portanto, que não é possível realizar a separação do CO2 do etano com purezas superiores a 67% 

através de DC simples. Araújo, Medeiros e Alves (2014) também destacam o comportamento 

termodinâmico particular do CO2 puro, diferente dos hidrocarbonetos leves como metano e etano. Em 

geral, o comportamento do CO2 é parecido com o do etano, possuindo um ponto crítico bem próximo. 

Entretanto, seu ponto triplo se encontra em temperaturas e pressões mais elevadas (-57°C e 5.2 bar),  
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Figura 8. Diagrama de Fases para o Par CH4-CO2. Fonte: Adaptado de GPSA (2012). 

 

Figura 9. Equilíbrio Líquido-Vapor/Azeótropos para Par CO2-Etano em Duas Pressões Diferentes. Fonte: Adaptado de GPSA 

(2012). 

possibilitando a formação de CO2 na fase sólida em pressões e temperaturas próximas às de operação em 

processos criogênicos. Para hidrocarbonetos leves, a formação de sólidos só é observada em temperaturas 

abaixo de -182°C, ou seja, cerca de 20°C abaixo das temperaturas mais extremas em operações 

criogênicas para geração de GNL, por exemplo.  

As adversidades apresentadas pela DC simples podem ser evitadas com a utilização de solventes 

ou aditivos, resultando no processo de Destilação Criogênica Extrativa (DCE). Os solventes ou agentes de 
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extração devem ser escolhidos de forma a abaixar a temperatura e pressão de congelamento do CO2 e 

quebrar o azeótropo entre CO2 e etano. Alguns estudos sugeriram a utilização de gás hélio como aditivo, 

porém, a separação posterior do hélio do metano se apresentou problemática (Kohl e Nielsen, 1997). A 

opção mais utilizada é a injeção de hidrocarbonetos pesados, geralmente de C3 a C6, no topo das colunas 

de destilação. A recirculação dos hidrocarbonetos pesados promove a redução do ponto de congelamento 

do CO2, permitindo a operação em temperaturas abaixo de -80°C, além de quebra do azeótropo CO2-

etano, possibilitando a obtenção de produtos com maior pureza. A técnica possui a vantagem de que a 

corrente de aditivo já se encontra disponível como um dos produtos do processamento de GN, bastando 

recircular uma parcela para as colunas de destilação. Desta forma, o processo de DCE é capaz de atender 

até as rígidas especificações de 50 ppm de CO2 para liquefação do GN ou 2.5% molar para transporte em 

tubulações (Berstad, 2011). A Figura 10 apresenta a região de formação de CO2 sólido para uma coluna 

de DC simples e DCE com recirculação de aditivo (butano). Nota-se que a formação de CO2 sólido à 

pressão de 45 bar pode ser evitada com a recirculação de aditivo superior a 8 kmol, para uma carga de 

100 kmol de GN (Maqsood et al., 2014). 

 

Figura 10. Limite Teórico de Separação do CO2 sem (esquerda) e com Aditivo (direita). Fonte: Adaptado de Maqsood et al. 

(2014). 

Os processos de destilação a baixas temperaturas não são recentes. O processo Ryan-Holmes foi 

patenteado no começo da década de 80 (Patente EUA 4318723, Holmes e Ryan, 1982) e aplicações 

industriais já foram realizadas em diversos lugares, como os projetos de EOR da Dry Trail Gas Plant em 

Oklahoma, e a Chevron Buckeye CO2 Plant, no Novo México, ambas nos EUA (Berstad, Neksa e 

Anantharaman, 2012). A família de processos Ryan-Holmes engloba um conjunto de técnicas para 

recuperação de CO2 e hidrocarbonetos líquidos de correntes de GN ricas em CO2, licenciadas pela 

empresa Process Systems International, com sede em Northampton, no Reino Unido. Os processos se 

baseiam na destilação criogênica com recirculação de LGN como aditivo. O principal campo de aplicação 

desta técnica são projetos de EOR. Geralmente uma planta de processamento de gás para projetos de EOR 

deve atender a três objetivos (Finn e O’Brien, 2014): (i) produção de gás de venda atendendo a 

especificações para transporte, ponto de orvalho do hidrocarboneto e poder calorífico, com teor de CO2 de 

aproximadamente 4% molar; (ii) produção de CO2 com pureza determinada pela pressão mínima de 

miscibilidade (MMP) do campo de óleo, além de atender a especificação necessária para transporte em 

tubulações (especificação típica: metano e etano, os quais aumentam a MMP, e máximo de 3% de 

nitrogênio); (iii) produção de LGN (C3+). 
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A Figura 11 apresenta um fluxograma simplificado do processo Ryan-Holmes, apenas com os 

principais equipamentos. A descrição do processo é apresentada por Kohl e Nielsen (1997). A corrente de 

carga de GN passa primeiro pelas etapas de desidratação e compressão, as quais dependem das condições 

da carga. O fracionamento criogênico geralmente requer que a carga de gás seja desidratada a um teor de 

1 ppmv através de peneiras moleculares ou absorção, para evitar congelamento, formação de hidratos e 

entupimento das tubulações. Em seguida, a corrente ingressa no trem de destilação, entrando na coluna de 

recuperação de etano, na qual etano e hidrocarbonetos mais pesados são separados no produto de fundo. 

Esta coluna recebe a recirculação da corrente de C3+ e consiste em uma coluna extrativa. O aditivo 

quebra o azeótropo CO2-etano e funciona como meio de absorção para a recuperação da fração C2+ no 

produto de fundo. O produto de topo, contendo CO2, metano e pequenas quantidades de nitrogênio e 

outros hidrocarbonetos, é comprimido à pressão de aproximadamente 45 bar, resfriado e parcialmente 

condensado, fornecendo calor para o fundo da segunda coluna de destilação. A segunda coluna de 

recuperação de CO2 gera um produto de topo rico em metano com teor de CO2 de 15 a 30%, e um produto 

de fundo líquido rico em CO2 com pequenas quantidades de etano. A corrente de CO2 líquida é 

pressurizada a aproximadamente 140 bar para reinjeção para EOR. A corrente rica em metano segue para 

a coluna desmetanizadora, a qual gera como produto de topo uma corrente de gás de venda especificado, 

com teor de CO2 geralmente inferior a 4% mol. O produto de fundo é recirculado junto com a corrente de 

aditivo para a coluna de recuperação de etano. A coluna desmetanizadora também recebe a corrente de 

recirculação de aditivo. A última coluna consiste na coluna de recuperação de aditivo, a qual recebe como 

carga o produto de fundo da coluna de recuperação de etano, contendo a fração C2+. A coluna gera como 

produto de topo uma corrente rica em C2, C3 e pequenas quantidades de frações mais pesadas. A fração 

C4+ é recuperada no produto de fundo.  

 

Figura 11. Fluxograma Simplificado do Processo Ryan-Holmes Original. Fonte: Adaptado de Manning (1991). 

Por fim, com relação à competitividade econômica deste processo, ressalta-se que a comparação 

com outras técnicas como a absorção química não é uma tarefa direta e simples, pois a DCE também 

promove a especificação do gás de venda, recuperação de LGN e pressurização do CO2. Portanto, para 

realizar uma comparação entre diferentes tecnologias, é necessário representar todo o processamento do 

GN incluindo as etapas de recuperação de líquidos, fracionamento e reinjeção de CO2 e GN. 
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2.3.2. Absorção Química 

A absorção é o método mais amplamente utilizado para a remoção de CO2 do GN. Esta técnica 

pode empregar solventes físicos ou químicos, dependendo das características da corrente de GN. As 

principais variáveis que afetam o custo do processo são a vazão de recirculação de solvente, a qual afeta 

tanto o tamanho dos equipamentos quanto o custo operacional, e a demanda energética para regeneração 

do solvente.  

A absorção química de CO2 do GN geralmente emprega como solventes soluções aquosas de 

aminas, em sua maioria alcanolaminas, ou solução de carbonato de potássio. As alcanolaminas são bases 

fracas, as quais se ligam reversivelmente aos gases ácidos em baixas temperaturas e altas pressões e se 

dissociam em altas temperaturas e baixas pressões, possibilitando uma absorção eficiente e consequente 

recuperação do solvente. Dentre as alcanolaminas mais utilizadas estão a monoetanolamina (MEA), 

dietanolamina (DEA) e a metildietanolamina (MDEA). A MEA possui como vantagens uma capacidade 

adequada de absorção, cinética rápida, é miscível com água em qualquer proporção e possui baixo custo. 

Entretanto, possui as seguintes desvantagens: alta demanda energética para recuperação do solvente, 

causa corrosão, sofre degradação química e térmica, perdas por evaporação devido ao seu baixo ponto de 

ebulição e baixa seletividade entre CO2 e H2S. O solvente DEA, por sua vez, requer menor consumo 

energético para recuperação do solvente, sofre menos degradação e é menos corrosiva e volátil. A MDEA 

é a menos reativa entre as três e apresenta as seguintes características: possui a maior capacidade de 

absorção de equilíbrio para o CO2, menor custo de regeneração, alta seletividade entre CO2 e H2S, menor 

entalpia de reação e calor de regeneração e perdas desprezíveis (Medeiros, Barbosa e Araújo, 2013a). 

O processo de absorção com aminas envolve as etapas principais de absorção e regeneração do 

solvente. A Figura 12 apresenta um fluxograma simplificado do processo, descrito por Mokhatab, Poe e 

Mak (2015). O GN ácido que entra na planta é filtrado e lavado para a separação de líquidos arrastados 

em um separador/filtro. Em seguida, a corrente ácida é direcionada para o fundo da coluna absorvedora, 

na qual a corrente de solvente entrando pelo topo promove a absorção química dos gases ácidos. A coluna 

absorvedora opera a baixas temperaturas e altas pressões. O GN pobre, geralmente com teor de CO2 de 

até 4% molar, deixa a coluna pelo topo, enquanto a solução de amina rica em CO2 sai pelo fundo. A 

solução de amina rica passa por uma válvula, atingindo a pressão de operação da coluna regeneradora, 

próxima da pressão atmosférica. Em seguida, a solução passa por um vaso separador trifásico para 

separação de hidrocarbonetos líquidos e é aquecida a aproximadamente 90-115°C em um trocador de 

calor, resfriando a corrente de solução regenerada. A coluna regeneradora consiste em uma coluna 

esgotadora, a qual possui somente o refervedor de fundo, responsável pelo maior consumo energético da 

planta. Valores típicos de consumo energético estão entre 3.8 e 4.5 GJ por tonelada de CO2 separado. O 

produto de topo da regeneradora é composto pelos gases ácidos, pequenas quantidades de hidrocarbonetos 

e perdas de solvente. A corrente de solvente regenerado deixa a coluna pelo fundo e segue para o trocador 

de calor, sendo resfriada e aquecendo a carga da coluna. A última etapa é a pressurização da corrente de 

solvente até a pressão de operação da coluna absorvedora. As variações no fluxograma dependem 

principalmente da vazão de GN, concentração de CO2 na carga e no produto, pressão e temperatura de 

operação das colunas e no tipo de solvente utilizado. 
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Figura 12. Fluxograma Típico de Processo de Tratamento de Gás Natural com Aminas. Fonte: Adaptado de Mokhatab, Poe e 

Mak (2015). 

 

2.3.3. Absorção Física 

Na absorção química a remoção dos gases acontece em duas etapas, absorção física seguida por 

reação química. Porém, alguns processos de remoção empregam somente a etapa de absorção física, 

como os processos Selexol ou Rectisol. Algumas características da remoção de gases ácidos via absorção 

física incluem (Kidnay e Perrish, 2006): (i) são mais eficazes quando a pressão parcial dos gases ácidos é 

alta; (ii) são mais eficazes para GN com baixo teor de hidrocarbonetos pesados, pois estes são absorvidos 

pelos solventes;  (iii) pode-se empregar solventes seletivos para remover CO2 ou H2S individualmente, 

não necessitando da remoção de ambos juntos; (iv) demanda energética para regeneração do solvente é 

geralmente menor do que para o processo de absorção química; (v) separação pode ser realizada à 

temperatura próxima da ambiente; (vi) desidratação parcial é realizada junto com a remoção dos gases 

ácidos, enquanto os processos de absorção química com aminas produzem um gás saturado com água. 

Os solventes comerciais mais utilizados em processos de absorção física são o Selexol e Coastal 

AGR (polietilenoglicol), Purisol (n-metil-2-pirrolidona), Rectisol (metanol), e Fluor Solvent (carbonato de 

propileno). Estes processos são direcionados tanto para a remoção de H2S como de CO2. O processo 

Selexol, que emprega o solvente de mesmo nome, é apresentado de forma breve a seguir. O solvente 

Selexol é formado por compostos de polietilenoglicol (PEG) com fórmula química CH2-(CH2-O-CH2)n-

CH2-O-CH3, diferindo de acordo com o valor de n. A absorção com Selexol pode gerar GN com teor de 

H2S de até 4 ppmv  e de CO2 de até 50 ppmv, além de remover totalmente compostos mercaptanos, CS2 e 

COS. Hidrocarbonetos pesados possuem alta solubilidade, sendo removidos junto com os gases ácidos, 

causando perdas inadequadas. Um fator positivo é a sua alta afinidade com água, o que promove a 

desidratação parcial do GN.  
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A Figura 13 apresenta o fluxograma simplificado do processo Selexol para tratamento de GN, 

apresentado por Kidnay e Perrish (2006). A planta tem como objetivo o pré-tratamento do GN para 

redução do teor de CO2, etano e hidrocarbonetos pesados, a fim de especificá-lo para liquefação. O 

principal equipamento é a coluna absorvedora, a qual promove o contato entre o GN ácido e o solvente 

pobre. A corrente de solvente rico deixa a coluna pelo fundo e entra na seção de recuperação, a qual 

consiste em vasos de separação bifásica, um resfriador e compressores e bombas.  O trem de separadores 

bifásicos opera em três pressões diferentes, para promover a quebra de pressão do GN e regenerar o 

solvente. Antes do primeiro vaso a pressão cai de 42 para 7 bar, no segundo de 7 para 1 bar e no terceiro 

de 1 para 0.2 bar, aproximadamente. A corrente de Selexol é pressurizada com bombas centrífugas, 

resfriada e em seguida encaminhada novamente para a absorvedora. O GN tratado deixa a coluna 

absorvedora pelo topo e passa por um vaso knockout para remoção de solvente arrastado. 

 

Figura 13. Fluxograma do Processo Selexol para Tratamento de Gás Natural. Fonte: Adaptado de Kidnnay e Perrish (2006). 

 

2.3.4. Adsorção 

Diferentemente da absorção, na qual o componente absorvido se mistura com o solvente e forma 

uma solução, no processo de adsorção as moléculas adsorvidas de gases ácidos aderem à superfície do 

adsorvente sólido ou líquido. De forma análoga à absorção, a adsorção pode ocorrer através de ligações 

químicas ou apenas por forças de atração física.  As características desejadas para um adsorvente incluem 

(Rackley, 2010): (i) Alta seletividade para CO2 com relação a outros gases (N2, H2S, CH4); (ii) Baixo 

calor de adsorção; (iii) Alta capacidade de adsorção (massa de absorvido por massa de adsorvente); (iv) 

Baixa histerese; (v) Curva isoterma acentuada. Uma grande variedade de compostos adsorventes pode ser 

empregada para a remoção do CO2 de GN. Adsorventes típicos para remoção de CO2 de GN são peneiras 

moleculares, alumina ativada e sílica gel. Outros compostos incluem carvão ativado, resinas de troca 

iônica, meios porosos com superfície modificada, óxidos metálicos, hidrotalcitas e zirconato de lítio. O 

tipo de adsorvente mais utilizado são as peneiras moleculares, compostas por zeólitas. Entretanto, são 

mais empregadas para serviços de remoção de água e H2S.  
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Os dois tipos de processo mais utilizados para remoção de CO2 via adsorção são a adsorção com 

alternância de temperatura (Temperature Swing Adsorption, TSA) e a adsorção com alternância de 

pressão (Pressure Swing Adsorption, PSA), sendo o PSA o mais utilizado. O esquema PSA tradicional 

conta com pelo menos dois leitos adsorventes, os quais alternam a pressão de operação, enquanto um leito 

trabalha pressurizado purificando a corrente de gás natural o outro é despressurizado para regeneração do 

adsorvente. 

 

2.3.5. Permeação em Membranas 

A separação de componentes por permeação em membranas dense-skin se baseia em princípios 

diferentes dos métodos anteriores. O grau de separação é definido pelas diferentes permeabilidades ou 

permeâncias dos componentes através da membrana dense-skin. A permeância reporta à taxa com que o 

componente permea a dense-skin por unidade de área e por unidade de força motriz. Ou seja, espécies 

com permeâncias altas exigirão menores forças motrizes para ingressar no produto Permeado por unidade 

de área de membrana sendo separadas do restante, que compõem o produto chamado de Retentado 

(Retentate). A razão entre as permeâncias, chamada de seletividade, define a pureza do produto final. A 

Figura 14 apresenta um equipamento MP de fibra oca com as correntes de entrada e saída. As correntes 

de saída MP são chamadas de Permeado (CO2), contendo espécies que permearam na dense-skin da 

membrana, e Retentado (i.e. o GN tratado). A força motriz da separação é o diferencial de pressão parcial 

das espécies entre a carga e o permeado. Portanto, esse processo requer a compressão da carga de GN, 

acarretando custos diretos. O diferencial de pressão necessário para remoção de CO2 é de 

aproximadamente 40 a 50 bar. A corrente de GN retentado, por sua vez, não apresenta perda de pressão 

significante, geralmente na faixa entre 1 a 2 bar. A grande queda de pressão também acarreta custos de 

recompressão do permeado para exportação ou reinjeção em EOR. Outra característica do processo MP é 

a necessidade de pré-tratamento para remoção de água e hidrocarbonetos pesados, de forma a evitar a 

formação de líquidos, os quais diminuem a eficiência e a durabilidade do equipamento. 

 

Figura 14. Representação de Membrana de Fibra Oca. Fonte: Adaptado de Kidnay e Perrish (2006). 

Diferentes tipos de material são utilizados para a fabricação de membranas, porém, para remoção 

de CO2 são geralmente utilizadas membranas de acetato de celulose. Nestas, uma fina camada de acetato 

de celulose, de 0.1 a 0.5 µm, é colocada sobre uma camada espessa do material poroso de suporte. As 

membranas devem ser finas para maximizar a transferência de massa, minimizando a área superficial e o 

custo capital. As configurações internas das membranas comerciais são geralmente de fibra oca ou em 

espiral (spiral wound), sendo que aproximadamente 80% das aplicações para separação de gases, 
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incluindo remoção de CO2 de GN, empregam membranas de fibra oca, principalmente devido ao seu 

menor custo de fabricação. 

As membranas podem ser utilizadas em série ou paralelo, com reciclos ou by-passes, para 

aumentar a pureza do permeado e retentado. Para remoção de CO2 do GN, por exemplo, uma 

configuração em série com dois estágios pode ser utilizada, a qual promove um aumento na recuperação 

de metano de 90.2 para 98.7%. Somente a corrente de permeado passa por ambas as membranas, 

enquanto o retentado da segunda membrana é recirculado para a primeira. A Figura 15 apresenta a 

configuração em série com recirculação do retentado. Purezas mais altas de metano podem ser obtidas 

com configurações mais complexas, porém, o custo e a complexidade de operação definem se a 

implementação é de fato viável. 

 

Figura 15. Configuração de Membranas em Série com Dois Estágios. Fonte: Adaptado de Kidnay e Perrish (2006). 

 

2.3.6. Contactores Gás-Líquido em Membranas 

Os contactores gás-líquido são um tipo de tecnologia de membrana recente para remoção de CO2 

de GN. Estes se diferenciam da tecnologia MP convencional por não haver permeação na membrana, a 

qual não estabelece seletividade, apenas o solvente é responsável pela seletividade. Esta técnica promove 

o contato entre a corrente de GN e um solvente aquoso, geralmente alcanolaminas (MEA ou MDEA), 

através de uma membrana microporosa. Este equipamento pode ser visto como a união entre as operações 

de absorção química e dispositivo de contato via membranas. A principal diferença para o processo de 

absorção é que as correntes de GN e solvente não entram em contato direto e não se misturam.  Assim os 

contactores gás-líquido não dependem de construção vertical para ação da gravidade, como as colunas de 

absorção, e consequentemente não padecem dos problemas de inundação existentes nestas colunas, 

especialmente nas colunas de recheio.  A Figura 16 apresenta o equipamento contactor com as entradas de 

gás e solvente pobre, e as saídas de solvente rico e gás pobre (GN tratado). Observa-se que o equipamento 

se assemelha a trocadores de calor casco-e-tubo de contato indireto. Para membranas de fibra oca, 

geralmente o GN ácido circula pela parte externa do casco, enquanto o solvente passa pelo espaço interno 

da membrana de fibra oca. 
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Figura 16. Contactor Gás-Líquido de Fibra Oca com Fluxo Paralelo. Fonte: Adaptado de Medeiros et al. (2013b). 

Essa técnica possui maior capacidade de separação e maior seletividade que a operação MP. No 

entanto, ao se esgotar o solvente rico para regenerá-lo, o CO2 capturado também será liberado em baixa 

pressão como ocorre na operação de absorção química, implicando custos de recompressão do produto 

CO2 para aplicação EOR. Outras características desta técnica incluem: manipulação independente das 

vazões de gás e líquido, grande área de contato entre as fases, modularidade, flexibilidade de ampliação 

da escala, carga de GN não necessita de especificação do ponto de orvalho de hidrocarbonetos, 

possibilidade de arranjo vertical ou horizontal. Uma modelagem estacionária de contactores para remoção 

de CO2 de GN rico em CO2 é descrita por Medeiros et al. (2013b). 
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2.4. Síntese e Integração de Processos  

Uma das contribuições desta dissertação consiste em uma nova metodologia para síntese e 

integração energética de cascatas de refrigeração, utilizando modelos simplificados. Esta metodologia 

remete à literatura de síntese de processos, em especial de redes de trocadores de calor para integração 

energética, via programação matemática. Nesta seção é apresentado o problema de síntese de processos, 

seguido por uma breve descrição de alguns métodos consolidados na literatura de síntese de redes de 

trocadores de calor para integração energética via programação matemática. 

 

2.4.1. Introdução à Síntese de Processos 

A área de estudo de Síntese de Processos é uma das mais importantes do campo da Engenharia 

Química, possuindo um grande impacto na redução de custos de novos projetos, o que impulsiona a 

renovação tecnológica da indústria de processos. Estima-se que as decisões de projeto, as quais são 

responsáveis por somente 2 a 3% do custo total do projeto, determinam aproximadamente 80% dos custos 

capital e operacional da planta (Biegler, Grossmann e Westerberg, 1997). 

Uma planta industrial pode ser dividida em três grandes seções, a Planta Química, o Sistema de 

Recuperação de Calor e o Sistema de Utilidades (Floudas, 1995). A Planta Química é onde ocorre a 

transformação dos reagentes nos produtos desejados. O Sistema de Recuperação de Calor promove a 

integração energética entre correntes quentes e frias da planta em trocadores de calor, com o objetivo de 

reduzir a demanda energética do processo. O Sistema de Utilidades fornece eletricidade, potência, 

utilidades quentes, como vapor saturado ou superaquecido, e utilidades frias, como água de refrigeração e 

fluidos refrigerantes, para as outras duas seções. A Planta Química é composta por três subsistemas 

principais:  

(i) Sistema de Reações: envolve o conjunto de reatores PFR, CSTR ou batelada, em série ou 

paralelo, operando em regime isotérmico, adiabático ou não isotérmico. É responsável 

pela transformação das matérias-primas em produtos e subprodutos; 

(ii) Sistema de Separações: é responsável pela separação dos produtos de interesse. O tipo de 

separação empregada depende do estado da corrente de saída do Sistema de Reações, 

podendo envolver separações nas fases líquida, vapor ou ambas. Operações típicas 

envolvem vasos de flash, colunas de destilação, absorção ou extração, cristalização, 

condensação e permeação em membranas. A separação também pode ser realizada antes 

da reação, para separar as matérias-primas de interesse; 

(iii) Sistema de Reciclos: consiste em reciclar as correntes de subprodutos do Sistema de 

Separação para os reatores, de forma a aumentar o rendimento e seletividade global do 

processo. São empregados compressores e bombas para elevar a pressão das correntes de 

reciclo à pressão do reator. Também são necessárias correntes de purga para evitar o 

acúmulo de impurezas na planta. 

O problema de síntese de processos consiste basicamente em determinar o fluxograma ótimo que 

atende a um determinado critério de qualidade, junto com as condições de operação correspondentes. Os 

principais objetivos consistem em:  



  

31 
 

(i) Maximizar o lucro ou minimizar o custo; 

(ii) Maximizar a eficiência energética; 

(iii) Maximizar a vazão de produção; 

(iv) Maximizar a conversão ou seletividade da reação; 

(v) Maximizar a operabilidade da planta em relação à flexibilidade, controlabilidade, 

confiabilidade, segurança ou atendimento das restrições ambientais. 

A determinação do fluxograma ótimo envolve as escolhas de quais equipamentos devem estar 

presentes, como estes devem estar conectados entre si e quais as condições de operação e tamanho ótimos 

para os equipamentos. A seleção da topologia e o dimensionamento dos equipamentos geralmente 

envolvem decisões binárias ou discretas, as quais tornam o problema muito mais difícil de ser 

solucionado devido à explosão combinatória de alternativas. As características do problema de síntese 

possibilitam a sua representação como um problema de otimização envolvendo variáveis contínuas e 

discretas e com múltiplos objetivos. Geralmente há um trade-off entre os critérios de otimização da 

planta, sendo necessário conciliar o investimento capital, consumo energético, utilização de matérias-

primas e a operabilidade da planta. 

A literatura de Síntese de Processos se desenvolveu principalmente nas últimas seis décadas, 

quando surgiram métodos sistemáticos para geração de fluxogramas de processo. Os três principais tipos 

de abordagem para solução de problemas de síntese são: 

(i) Heurísticas com Busca Evolutiva: empregam regras baseadas no conhecimento prévio do 

problema para gerar uma miríade de opções iniciais, as quais são refinadas através de 

algoritmos de busca evolutiva. Requerem pequeno esforço e tempo computacional, 

porém, não conseguem provar que a solução obtida é de fato a melhor. Além disso, 

algumas regras heurísticas podem entrar em conflito entre si, sendo necessário escolher 

qual delas é a mais importante; 

(ii) Metas Físicas: empregam os princípios da física, em especial da termodinâmica, para 

gerar metas utilizadas como critério de qualidade dos fluxogramas gerados, guiando o 

processo de síntese. Estes métodos, apesar de úteis, não geram fluxogramas com custo 

mínimo. Geralmente a meta consiste no mínimo consumo energético, a qual nem sempre 

é equivalente ao critério de mínimo custo capital e operacional; 

(iii) Otimização: consiste na representação explícita do problema na forma de equações 

matemáticas, solucionadas por um algoritmo de otimização. As principais vantagens 

deste tipo de abordagem são a possibilidade de se representar critérios econômicos e a 

geração automática das melhores alternativas, além de possibilitar a inclusão de metas 

heurísticas e físicas. Entretanto, problemas de otimização são difíceis de serem 

resolvidos, principalmente problemas que envolvem variáveis binárias. Os maiores 

desafios para a solução dos problemas de síntese são devido à sua natureza combinatória 

e não linear (não convexa), gerando os problemas de explosão combinatória e múltiplos 

ótimos locais. A garantia da solução global aumenta consideravelmente a dificuldade do 

problema, sendo fornecida somente para alguns casos especiais. 

Apesar das aparentes desvantagens da abordagem via otimização, métodos eficientes e robustos 

para a solução dos problemas estão disponíveis na literatura, até mesmo para obtenção de ótimos globais. 
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Desta forma, acredita-se que esta abordagem seja a mais promissora dentre as apresentadas, sendo 

escolhida para implementação neste trabalho. 

Floudas (1995) apresenta as etapas necessárias para representação e solução do problema de 

síntese de processos via otimização. O primeiro passo é a representação de todas as configurações 

possíveis através de uma superestrutura. Esta deve considerar as possíveis combinações de unidades 

operacionais e as conexões e reciclos entre elas. As etapas de representação e modelagem da 

superestrutura são essenciais para a redução da complexidade do problema, pois é possível eliminar 

algumas configurações indesejadas com base no conhecimento prévio do projetista. Uma superestrutura 

pode ser representada através da formulação mais geral para problemas de otimização, a Programação 

Não Linear Inteira Mista (MINLP), a qual é apresentada a seguir: 

       (    )  

        
(   )

   

  
(    )

    

         

     {   }   

em que   é o vetor de variáveis de decisão contínuas, as quais geralmente representam variáveis como 

vazões, temperaturas, pressões, composições e tamanhos de equipamentos;   é o vetor de variáveis de 

decisão binárias (ou discretas), as quais indicam a existência (    1) ou não (    0) de unidades de 

processo na configuração ótima do fluxograma;  (   ) é a função objetivo escalar, a qual depende de 

ambas variáveis de decisão contínuas e discretas e representa critérios de desempenho do processo 

(rendimento, vazão, lucro, etc.);  (   ) são as restrições de igualdade, geralmente balanços de massa e 

energia e relações de equilíbrio;  (   ) são as restrições de desigualdade, geralmente especificações de 

projeto ou restrições de viabilidade (vazões positivas, por exemplo).  

Uma vez formulado o problema, é necessário resolvê-lo através de métodos de solução analíticos 

ou numéricos. Os métodos analíticos são limitados a problemas muito simples, sendo, portanto, 

inapropriados para estudo de sistemas reais. Uma variedade de métodos numéricos de otimização se 

encontra disponível na literatura, sendo necessário apenas escolher o método mais apropriado de acordo 

com as características do problema formulado. 

Quando as técnicas de síntese de processos são aplicadas a sistemas que reduzem o consumo 

energético através da integração entre correntes frias e quentes, o problema é visto como Integração 

Energética de Processos. Geralmente as técnicas de síntese e integração estão muito interligadas, sendo 

que a solução de um problema implica a solução do outro. Por exemplo, a metodologia de síntese de redes 

de trocadores de calor fornece a configuração ótima do processo (síntese) que maximiza a troca de calor 

entre as correntes (integração). A metodologia de Integração de Processos (IP) foi desenvolvida na década 

de 70, em resposta à crise do petróleo, a qual resultou em alta dos preços e queda da oferta de 
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combustíveis. Consequentemente, as primeiras técnicas desenvolvidas foram no campo de Integração 

Energética (IE), com o objetivo de reduzir ao máximo o custo operacional dos processos. As 

metodologias tiveram grande aceitação nas indústrias de óleo e gás, química e de geração de energia, e 

logo permearam para outros campos. Nas décadas seguintes, os conceitos de integração energética foram 

aplicados analogamente para integração mássica, a fim de reduzir o consumo de utilidades e matérias-

primas como água e hidrogênio (Klemes, 2013). Algumas tendências recentes do campo de IP incluem a 

intensificação de processos, a qual consiste em incorporar várias etapas em um só equipamento (ex.: 

destilação reativa), e aplicações em novos setores, como a indústria alimentícia, a qual apresenta um 

grande desafio por utilizar temperaturas não muito extremas, diminuindo o potencial de IE, e pelo fato de 

que o consumo de água não impacta significantemente o custo total (Grossmann e Westerberg, 2000). 

Este trabalho aborda um problema de síntese de cascatas de refrigeração com integração 

energética, abrangendo ambos os campos apresentados. A próxima seção apresenta de forma breve a 

metodologia de síntese de redes de trocadores de calor via programação matemática, como proposta por 

Biegler, Grossmann e Westerberg (1997), a fim de exemplificar alguns dos procedimentos de síntese e 

integração energética via programação matemática existentes na literatura.  

2.4.2. Síntese e Integração Energética via Programação Matemática 

Os métodos heurísticos de síntese, em especial para redes de trocadores de calor, fornecem metas 

úteis e estreitam as possibilidades das redes a serem geradas, guiando o projetista de forma a reduzir o 

consumo de utilidades e o número de trocadores. Entretanto, a rede gerada ainda depende da perspicácia 

do projetista e está sujeita a vieses pessoais e erros de julgamento, além do fato importante de que o 

atendimento das metas heurísticas não implica necessariamente a geração da rede de menor custo total. 

Para solucionar estes problemas, metodologias baseadas na minimização dos custos via programação 

matemática foram sugeridas. Para síntese de redes de trocadores de calor, existem dois tipos principais de 

estratégias para solução: sequencial ou simultânea. A estratégia de otimização sequencial consiste em 

solucionar diferentes problemas sequencialmente de forma a atender a diferentes objetivos, utilizando 

modelos menos complexos (LP, MILP e NLP) do que se todos os objetivos fossem abordados 

simultaneamente. A estratégia simultânea se baseia em representar todas as restrições e objetivos no 

mesmo problema, sem a necessidade de heurísticas. Apesar de ser a única opção que garante a obtenção 

de uma rede de custo mínimo, também implica um custo computacional muito alto para solucionar o 

problema MINLP resultante. Os métodos baseados em programação matemática também facilitam a 

representação de decisões de projeto como a presença de divisores, misturadores e bypasses de correntes. 

A seguir é apresentada a estratégia sequencial, a fim de exemplificar a solução de problemas de síntese e 

integração via formulações de programação linear, não linear e inteira mista. 

Na estratégia sequencial são adotadas três metas baseadas nos métodos heurísticos: (1) mínimo 

custo de utilidades; (2) mínimo número de unidades; (3) mínimo custo capital (área dos trocadores). É 

possível haver conflitos entre as diferentes metas, portanto, é assumido que a meta (1) possui maior 

prioridade que a (2), que por sua vez é mais importante que a (3). Esta hipótese geralmente acarreta 

configurações com maior custo que as gerados via abordagem simultânea, porém, os problemas gerados 

são mais fáceis de serem resolvidos.  

A primeira meta de mínimo consumo de utilidades pode ser representada como um problema de 

programação linear, o qual pode ser estendido para lidar com múltiplas utilidades ou incorporado em 
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problemas de síntese de processos. Para a formulação do problema, considera-se que há K intervalos de 

temperatura, definidos pelas temperaturas de entrada das correntes, menores e maiores temperaturas das 

correntes e temperaturas das utilidades disponíveis, numerando os intervalos do mais quente para o mais 

frio. Definindo-se os conjuntos de índices: 

   {                                                      }  

   {                                                }  

   {                                                       }  

   {                                                 }  

Para cada intervalo de temperatura, têm-se os parâmetros conhecidos    
  e    

  (poder calorífico 

das correntes quente i e fria j no intervalo k) e    e    (custo unitário das utilidades quente m e fria n), e 

as variáveis   
  e   

  (carga térmica das utilidades quente m e fria n) e    (resíduo de calor do intervalo 

k). A Figura 17 apresenta um dos intervalos com as variáveis e parâmetros associados. 

 

Figura 17. Fluxos de Calor no Intervalo k. Fonte: Adaptado de Biegler, Grossmann e Westerberg (1996). 

O problema LP de mínimo custo de utilidades pode ser formulado como: 

      ∑      
 

    ∑      
 

      (2.1) 

      

        ∑   
 

     ∑   
 

    
   ∑    

 
     ∑    

 
                  (2.2) 

  
           

                        (   )  (2.3) 

                

A Equação (2.1) representa a função objetivo, a qual consiste na minimização dos custos das 

utilidades, a Equação (2.2) representa os K balanços de energia para cada intervalo k e a Equação (2.3) 

define as restrições de desigualdade para impor valores positivos para as cargas térmicas e resíduos. Este 
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modelo é geralmente compacto, consistindo de K restrições de igualdade e           variáveis, 

sendo denominado de modelo de transbordo LP condensado (condensed transshipment model). 

O número mínimo de trocadores de calor pode ser determinado através de um problema MILP, o 

qual utiliza variáveis binárias para indicar a combinação entre duas correntes. Com as informações 

fornecidas pela solução do modelo MILP, por sua vez, é possível calcular a estrutura ótima da rede de 

trocadores através de uma formulação NLP. O método se baseia em criar uma superestrutura para cada 

corrente, onde cada trocador da rede corresponde a uma ligação predita pelo modelo MILP anterior e 

pontos de conexão são adicionados de forma a viabilizar a representação de partição e mistura de 

correntes e bypasses. A Figura 18 apresenta a superestrutura para trocas entre uma corrente quente H1 e 

duas correntes frias C1 e C2, por exemplo, preditas pelo modelo MILP de mínimo número de unidades. 

As alternativas incorporadas na superestrutura são apresentadas na Figura 19 e incluem: (a) unidades H1-

C1 e H1-C2 em série; (b) unidades H1-C2 e H1-C1 em séries; (c) unidades H1-C1 e H1-C2 em paralelo; 

(d) unidades H1-C1 e H1-C2 em paralelo, com by-pass para H1-C2; (e) unidades H1-C1 e H1-C2 em 

paralelo, com by-pass para H1-C1. 

 

Figura 18. Superestrutura para Combinações entre Correntes H1-C1 e H1-C2. Fonte: Biegler, Grossmann e Westerberg (1996). 

A seguir é descrito como formular o problema de mínimo custo capital para este exemplo, com 

uma corrente quente e duas correntes frias, porém, o mesmo pode ser estendido para incorporar qualquer 

número arbitrário de correntes. Definem-se a variáveis F e f para vazões caloríficas das correntes quentes 

e frias, respectivamente, T e t para temperaturas das correntes quentes e frias, Q para cargas térmicas, A 

para áreas dos trocadores e U para os coeficientes globais de troca térmica dos trocadores. Os parâmetros 

conhecidos, fornecidos pela solução dos problemas anteriores, incluem: (i) para corrente H1: vazão 

calorífica F e temperaturas de entrada e saída T
in
 e T

out
; (ii) para corrente C1: vazão calorífica f1 e 

temperaturas de entrada e saída t1
in
 e t1

out
; (iii) para corrente C2: vazão calorífica f2 e temperaturas de 

entrada e saída t2
in
 e t2

out
; (iv) cargas térmicas Q11 e Q12. As variáveis são representadas na Figura 18. 
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Figura 19. Alternativas Incorporadas na Superestrutura para o Caso de Uma Corrente Quente e Duas Frias. Fonte: Adaptado de 

Biegler, Grossmann e Westerberg (1996). 

A Equação (2.4) apresenta a função objetivo representando a minimização do custo de 

investimento em função das áreas dos trocadores, onde c1, c2 e β são parâmetros de custo. A Equação 

(2.5) representa uma aproximação da diferença de temperatura média logarítmica (LMTD) para 

trocadores em contracorrente, a fim de evitar problemas numéricos quando as diferenças nos dois 

terminais θ1 e θ2 são iguais. A Equação (2.6) representa a função objetivo em função das diferenças de 

temperaturas. 

           
 
      

 
  (2.4) 

     ̃ [      (     )  ]
  ⁄   (2.5) 

         [
   

    [  
    

  (  
    

 )  ]
  ⁄ ]

 

    [
   

    [  
    

  (  
    

 )  ]
  ⁄ ]

 

  (2.6) 

Balanço de Massa para o Divisor Inicial: 

         (2.7) 

Balanços de Massa e Energia para os Misturadores a Montante das Duas Unidades: 

            (2.8) 

                      (2.9) 

            (2.10) 

                      (2.11) 

Balanços de Massa para as Saídas dos Trocadores: 

             (2.12) 

            (2.13) 
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Balanços de Energia dos Trocadores: 

      (      )     (2.14) 

      (      )     (2.15) 

Definição das Diferenças de Temperaturas: 

  
       

     (2.16) 

  
        

    (2.17) 

  
       

     (2.18) 

  
        

    (2.19) 

Restrições de Viabilidade para as Temperaturas: 

  
         (2.20) 

  
         (2.21) 

  
         (2.22) 

  
         (2.23) 

Restrição para Garantia de Vazões Positivas ou Nulas: 

                        (2.24) 

Os dois problemas anteriores, com formulações LP e NLP, foram apresentados para exemplificar 

a formulação de problemas de síntese e integração de processos como problemas de otimização. Ambos 

utilizam somente variáveis contínuas, assim como a metodologia proposta neste trabalho, apresentada no 

Capítulo 4. 

  



  

38 
 

2.5. Ciclos de Refrigeração Industriais 

Nesta seção são apresentados os fundamentos termodinâmicos de ciclos RFG (CR), suas 

configurações mais utilizadas e uma revisão bibliográfica de metodologias de síntese e otimização de 

sistemas RFG. 

2.5.1. Fundamentos de Ciclos RFG 

Os CRs, também chamados de bombas de calor, são utilizados para remover calor de um sistema 

frio e repassá-lo para suas vizinhanças a temperatura mais quente. São utilizados na maioria das 

acomodações modernas para climatização, na indústria alimentícia para preservação dos alimentos, na 

indústria em geral para operações de purificação, reação e separação. No processamento de GN os CRs 

são empregados para recuperação de LGN, fracionamento de GLP, especificação do ponto de orvalho de 

hidrocarbonetos do GN (HCDPA), liquefação de GN e separação de gases ácidos. 

A análise termodinâmica de CRs é apresentada em Smith, Van Ness e Abbott (2005). Um CR 

ideal é equivalente a um ciclo de calor invertido (ambos operando em cima do ciclo de Carnot), no qual 

trabalho é adicionado ao sistema para que o calor seja transportado do reservatório mais frio para o mais 

quente. Assim como o ciclo de Carnot, este processo engloba duas etapas isotérmicas, nas quais o calor 

QC é absorvido a temperatura TC da fonte fria e o calor QH é rejeitado a temperatura TH para a fonte 

quente, e duas etapas adiabáticas (compressão e expansão ideais). A partir do balanço de energia para o 

sistema, conclui-se que o calor rejeitado é igual à soma do trabalho realizado e do calor absorvido, como 

mostra a Equação (2.25). 

             (2.25) 

O desempenho termodinâmico dos CRs é geralmente avaliado através do Coeficiente de 

Performance (COP), definido pela razão entre o calor absorvido e o trabalho realizado, como mostra a 

Equação (2.26). O COP geralmente assume valores maiores que 1, sendo considerado bom por volta de 4.  

    
     

 
  (2.26) 

Para um ciclo de Carnot pode-se reescrever a Equação (2.26) em função das temperaturas dos 

reservatórios quente e frio, como mostra a Equação (2.27). Esta equação só vale para CRs ideais, e 

representa o valor máximo de COP possível, restringido pelas leis da termodinâmica. 

    
   

     
  (2.27) 

Há dois tipos principais de ciclos termodinâmicos para refrigeração, sendo eles o ciclo de 

compressão de vapor e de absorção de vapor.  O ciclo de compressão de vapor é o mais utilizado em 

refrigeradores caseiros e industriais. A Figura 20 apresenta os quatro principais equipamentos que 

constituem o ciclo: um condensador, uma válvula expansora, um evaporador e um compressor. A 

termodinâmica do processo pode ser analisada em um gráfico de temperatura (T) versus entropia (S), 

como apresentado na mesma figura. O calor é removido do sistema no Evaporador, dentro do qual ocorre 

a evaporação do fluido de refrigeração à pressão constante (linha    ). O vapor saturado passa por uma 
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etapa de compressão adiabática (   ), a qual também eleva a sua temperatura. No processo real, a 

etapa de compressão está sujeita a irreversibilidades, as quais contribuem para um aumento na entropia do 

gás. Portanto, é mais realista representar a etapa de compressão pela linha     . Em seguida o vapor 

superaquecido passa pela etapa de condensação a pressão constante (   ), na qual o fluido é resfriado 

até virar líquido saturado e calor é rejeitado para a fonte mais quente. A última etapa consiste em uma 

expansão isentálpica através de uma válvula de expansão (   ), na qual a pressão e temperatura do 

fluido sofrem uma queda, voltando às condições iniciais do ciclo.  

 

Figura 20. Diagramas P-H e T-S para CR por Compressão de Vapor. Fonte: Adaptado de Smith, Van Ness e Abbott (2001) 

O calor absorvido no evaporador e o removido no condensador, assim como o trabalho realizado 

pelo compressor, podem ser calculados como a diferença entre as entapias do fluido a montante e a 

jusante do equipamento, como mostram as Equações (2.28) a (2.30). Nota-se que a entalpia no ponto 1 é a 

mesma do ponto 4, devido à expansão ser isentálpica. Substituindo as equações anteriores na expressão 

do Coeficiente de Performance, chega-se à Equação (2.31). 

            (2.28) 

            (2.29) 

         (2.30) 

    
     

     
  (2.31) 

O ciclo de absorção, similar ao ciclo de compressão, era mais utilizado no início do século XX. 

Entretanto, se tornou menos requisitado com o surgimento do ciclo de compressão, pois apresentava um 

Coeficiente de Performance inferior. Geralmente este tipo de ciclo é mais utilizado somente em casos nos 

quais calor é disponível mais facilmente do que eletricidade, como em plantas de energia solar. 

O Coeficiente de Performance do refrigerador de Carnot não depende do fluido de refrigeração, 

porém, as irreversibilidades inerentes ao ciclo de compressão de vapor fazem com que o desempenho do 

ciclo dependa do fluido escolhido. As propriedades mais importantes para a escolha do fluido incluem a 

sua toxicidade, inflamabilidade, custo, potencial de corrosão e pressão de vapor em função da 

temperatura. Para evitar com que haja entrada de ar no sistema, a pressão de vapor do fluido no ponto de 

pressão mais baixa (sucção do compressor) deve ser maior que a atmosférica. Por outro lado, a pressão de 

vapor na temperatura de operação do condensador não deve ser muito alta, de forma a evitar os custos 
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capitais e operacionais associados a equipamentos para altas pressões. Portanto, o ciclo deve operar o 

mais próximo possível da pressão atmosférica na sucção do compressor, de modo que a temperatura de 

ebulição do fluido para pressões próximas à atmosférica deve ser menor que a temperatura de serviço do 

processo subtraída do ΔT de approach. Os fluidos refrigerantes mais utilizados incluem a amônia, cloreto 

de metila, dióxido de carbono, propano e outros hidrocarbonetos. Os hidrocarbonetos halogenados eram 

bastante utilizados na década de 30 e dentre os mais comuns estavam os clorofluorcarbonetos CFC11 e 

CFC12. Entretanto, logo se descobriu que tais moléculas causavam uma rápida degradação da camada de 

ozônio, fazendo com que entrassem em desuso. Alguns compostos os substituíram, como os 

hidroclorofluorcarbonetos e os hidrofluorcarbonetos, os quais possuem menor impacto na camada de 

ozônio.  

As temperaturas do evaporador e condensador definem as pressões de vapor do fluido, as quais, 

por sua vez, definem a razão de compressão do compressor centrífugo RFG. Quanto maior a diferença de 

temperatura entre evaporador e condensador, maior a razão de compressão necessária, implicando um 

maior consumo de potência mecânica de compressão RFG. Geralmente se segue a heurística de usar uma 

razão de compressão não maior do que 4, de forma a manter uma boa eficiência para o compressor RFG e 

evitar gastos desnecessários. Essas limitações inviabilizam o uso de CRs individuais para temperaturas de 

serviço extremas, por exemplo, diferenças de temperatura entre evaporador e condensador maiores que 

40°C. Este problema pode ser contornado através das seguintes formas: 

(i) Utilização de dois ou mais CRs em cascata empregando diferentes fluidos refrigerantes, 

denominado Cascatas de Refrigeração Multi-Estágio (CRME); 

(ii) Utilização de vários estágios de compressão para um único ciclo RFG com um único 

fluido refrigerante, denominado Cascatas de Refrigeração com Compressão Multi-

Estágio (CRCME); 

(iii) Utilização de misturas de refrigerantes em um único ciclo RFG com razão de compressão 

comum;  

(iv) Combinação entre as alternativas anteriores.  

Para plantas de recuperação de LGN ou liquefação de GN, geralmente são empregados CRs a 

propano com três estágios de compressão, atingindo temperaturas de até -40°C. Para atingir temperaturas 

mais baixas (até -85°C), são empregados CRs com etano ou etileno em cascata, ou misturas de 

refrigerantes (Mokhatab, Poe e Mak, 2015). A Figura 21 apresenta uma CRME utilizando propano e 

etano, cada um com três estágios de compressão. Os compressores utilizados são centrífugos, por 

apresentarem maior eficiência para alta vazão de gás. A corrente de GN passa pelos resfriadores, os quais 

recebem fluido refrigerante dos vasos de sucção de pressão média e atmosférica, sendo que o resfriamento 

em dois estágios aumenta a eficiência termodinâmica e diminui o consumo de potência mecânica. Os 

resfriadores são geralmente do tipo kettle, com propano evaporando no lado do casco. Observa-se que o 

condensador do ciclo de etano troca calor com o propano líquido à média pressão, promovendo a 

integração entre os dois CRs. Em plantas de processamento de GN, geralmente se resfria o condensador 

do ciclo de propano com ar ambiente ou água de refrigeração. 
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Figura 21. Ciclos de Refrigeração a Propano e Etano em Cascata com Três Estágios de Compressão. Fonte: Adaptado de 

Mokhatab, Poe e Mak, 2015. 

Outras configurações de CR utilizados para produção de GNL e em processos criogênicos em 

geral são apresentadas por Guido, Langè e Pellegrini (2015). Os autores analisam o desempenho dos 

ciclos de Claude, cascatas com e sem integração energética, misturas de fluidos refrigerantes e 

compressão multi-estágios. 

2.5.2. Síntese e Otimização de CRs 

Os sistemas RFG são muitas vezes os principais responsáveis por consumo de potência mecânica 

de plantas de processo, o que motivou diversos estudos no campo de otimização e síntese, com o objetivo 

de minimizar o custo operacional. As metodologias propostas normalmente se diferem no que se refere ao 

nível de detalhe do modelo dos ciclos RFG e dos modelos termodinâmicos, presença de integração 

energética dentro dos ciclos RFG e entre diferentes ciclos RFG, possibilidade de se operar com diferentes 

níveis de compressão, utilização de misturas de fluidos refrigerantes, e representação das decisões de 

projeto, como divisões de correntes e especificação de pareamento entre certas correntes.  
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Barnes e King (1974) apresentaram um estudo de síntese de cascatas RFG para processos de 

liquefação de gás. A otimização parte de um conjunto pré-definido de possíveis configurações e variáveis 

de design, obtido através de técnicas de decomposição. Uma superestrutura é construída e solucionada 

através de métodos de programação dinâmica com regras heurísticas. A solução inclui a estrutura ótima 

do fluxograma, valores das variáveis de design e número de níveis de refrigeração. Os equipamentos 

considerados na superestrutura incluem condensadores, vaporizadores, trocadores de calor para 

integração, válvulas de expansão e vasos economizadores e pré-saturadores. Os casos analisados incluem 

ciclos de propano e amônia com compressão em dois estágios, e cascatas RFG com propano e etano com 

múltiplos estágios de compressão.  

Cheng e Mah (1980) apresentaram uma estratégia de síntese de cascatas RFG via programação 

dinâmica. Os critérios para determinação da configuração ótima incluem regras heurísticas para 

simplificação. O método fornece como solução a escolha dos fluidos refrigerantes, temperaturas de 

approach, níveis intermediários de temperatura e pressão, utilização de vasos economizadores e pré-

saturadores, diferentes materiais de construção e integração energética interna e entre ciclos RFG. O 

método é indicado como mais abrangente e eficiente do que os apresentados anteriormente na literatura.  

Shelton e Grossmann (1986a, b) propuseram um modelo discretizado para representação da 

superestrutura de sistemas RFG, integrados com a rede de trocadores de calor, através de formulação 

MINLP. Esta abordagem emprega modelos simplificados sugeridos anteriormente pelos mesmos autores, 

os quais necessitam somente de dados do fluido refrigerante saturado e podem ser formulados diretamente 

em função das temperaturas de operação do CR, evitando cálculos de propriedades via Equações de 

Estado. A integração dos sistemas RFG e recuperação de calor fornece uma redução dos custos de capital 

e de operação. O método consiste na geração de limites inferiores para a solução via relaxações do 

problema, gerando subproblemas de programação linear LP. A solução global é obtida através de uma 

formulação MILP.  

Colmenares e Seider (1989) abordaram o problema de síntese ótima de cascatas RFG com 

diferentes fluidos refrigerantes e níveis de temperatura e pressão através de formulação NLP. A 

otimização é realizada em duas etapas, a primeira utilizando níveis de temperatura discretos, de forma a 

simplificar o problema. Em seguida, o modelo é estendido para possibilitar a utilização de níveis de 

temperatura abaixo do ponto de pinch, gerando configurações mais eficientes. O método é aplicado a uma 

planta de produção de etileno. 

Wu e Zhu (2002) apresentaram um novo método para síntese de sistemas RFG integrados, 

combinando técnicas de otimização com regras heurísticas. Esta abordagem também considera a 

integração do sistema de refrigeração com a rede de trocadores de calor do processo industrial. A função 

objetivo considera ambos os custos capital e operacional. O problema é formulado como MINLP, 

realizando relaxações lineares para geração de um modelo MILP simplificado para utilização como 

estimativa inicial. 

Nogal et al. (2008) apresentaram um método para síntese de CR utilizando misturas de fluidos 

refrigerantes, também baseado em programação matemática. O problema é formulado como NLP e 

resolvido com métodos estocásticos de otimização (algoritmo genético), os quais aumentam a chance de 

obter o ótimo global. O método é aplicado ao processo de liquefação de GN, gerando soluções mais 

eficientes que as apresentadas na literatura.  
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Ghorbani et al. (2014) avaliaram a substituição do ciclo RFG de etileno presente na planta de 

produção de olefinas por dois ciclos de configuração distintas que utilizam um fluido de refrigeração 

misto. As configurações propostas são otimizadas utilizando como variáveis de decisão a composição do 

fluido de refrigeração e os níveis de pressão dos compressores dos ciclos. A metodologia proposta utiliza 

metas termodinâmicas e emprega o método de otimização PSO (Particle Swarm Optimization) e um 

método não linear de busca direta que não utiliza a derivada da função objetivo. 

Kamalinejad et al. (2014) apresentaram um método de síntese de cascatas RFG com fluidos puros 

através de formulação MINLP, com aplicação em processos de liquefação de gás natural.  Os autores 

ressaltam a falta de procedimentos estabelecidos na literatura para determinação da configuração ótima de 

cascatas RFG, o que geralmente implica a realização de projetos com métodos heurísticos iterativos, os 

quais são muito suscetíveis a erros e consomem muito tempo. A formulação MINLP proposta também 

incorpora metas baseadas no método de Pinch e é capaz de reduzir ambos CAPEX e OPEX do projeto de 

plantas de GNL. O sistema RFG é representado por uma superestrutura que possibilita a otimização de 

variáveis de decisão como temperaturas de partição, configuração da compressão, configuração da 

refrigeração e vazão do fluido refrigerante. 
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2.6. Metodologia de Superfícies de Resposta 

Neste capítulo é apresentada a Metodologia de Superfícies de Resposta (MSR), incluindo as 

etapas de planejamento experimental, escolha do modelo, estimação dos parâmetros e análise estatística 

do ajuste. 

A MSR engloba um conjunto de técnicas estatísticas de design e análise de experimentos, 

utilizadas para construção e exploração de modelos empíricos, especialmente em casos onde a 

modelagem fenomenológica não é possível ou é insatisfatória em termos de complexidade ou praticidade 

(Box e Draper, 2007). Esta metodologia busca relacionar variáveis de resposta, geralmente representando 

critérios de qualidade de um sistema específico (ex.: concentração, rendimento, etc.), com diferentes 

níveis (ex.: alto, médio e baixo) de variáveis de entrada (ex.: temperatura, pressão, etc.), através de um 

modelo empírico, chamado de superfície de resposta. As variáveis de resposta também são chamadas de 

variáveis dependentes, enquanto as variáveis de entrada também são chamadas de variáveis 

independentes, fatores ou preditores. A metodologia engloba as etapas de planejamento experimental, 

realização dos experimentos, análise estatística dos resultados e calibração do modelo. A Figura 22 

apresenta o caráter cíclico/iterativo desta metodologia, a qual retorna às etapas iniciais caso os resultados 

dos experimentos ou o modelo final se mostrem insatisfatórios. 

 

Figura 22. Etapas da Metodologia de Superfícies de Resposta. Fonte: Adaptado de Himmelblau (1970). 

2.6.1. Planejamento Experimental 

O Planejamento Experimental (PE) é a primeira etapa na MSR e consiste em um conjunto de 

técnicas para se extrair o máximo de informações realizando o mínimo de experimentos possível, deste 

modo reduzindo o custo, tempo e esforço associados à realização dos experimentos. O PE pode ter um 

caráter exploratório, no qual se deseja descobrir quais variáveis independentes afetam de forma mais 

significativa as respostas do sistema ou em qual região de operação as respostas têm maior variação, ou 

pode ser realizado com o objetivo de se obter um modelo empírico do sistema, seja por não compreender 

os mecanismos físicos envolvidos ou por restrições de tempo e custo, de forma a gerar modelos 

matemáticos úteis para predição e otimização na faixa operacional estudada. 
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Há duas abordagens principais para realização do PE, o planejamento experimental fatorial e 

sequencial. O planejamento sequencial é geralmente realizado de modo a atender um de dois objetivos 

principais: estimar os parâmetros do modelo da forma mais precisa possível, ou discriminar o melhor 

modelo entre diversos disponíveis. O tipo de PE mais popular é o fatorial, o qual é mais simples e mais 

intuitivo que o sequencial. O PE sequencial é utilizado com maior frequência quando se tem em mãos um 

modelo fenomenológico do sistema, enquanto o PE fatorial é mais utilizado quando apenas modelos 

empíricos estão disponíveis (Englezos e Kalogerakis, 2000). O planejamento fatorial se baseia em 

distribuir as coordenadas experimentais no hiperplano das variáveis independentes de maneira 

homogênea e com o objetivo de diminuir a variância dos parâmetros e respostas estimadas. A elaboração 

do PE fatorial pode ser dividida nas sete etapas apresentadas a seguir: 

1. Definição do objetivo dos experimentos (exploratório, geração de modelo, etc.);  

2. Escolha das variáveis dependentes (respostas); 

3. Escolha das variáveis independentes (fatores); 

4. Escolha dos níveis dos fatores; 

5. Verificar se há limitação no número de experimentos; 

6. Decidir se há necessidade de realizar réplicas; 

7. Montar a tabela com coordenadas dos experimentos. 

Os tipo de PE fatorial são apresentados por Montgomery (2012). O PE fatorial completo utiliza 

todas as possíveis combinações entre os níveis dos fatores escolhidos. Por este motivo, ele é realizado 

somente para um número pequeno de fatores (geralmente até 4) e níveis (geralmente até 3). O número 

total de experimentos é dado pelo número de níveis elevado ao número de fatores, ou seja, caso haja 3 

fatores com 2 níveis serão necessários 2
3
 = 8 experimentos. Para geração de modelos é recomendado 

utilizar três ou mais níveis, de modo que sempre haja pontos centrais, os quais são necessários para 

assimilar as não linearidades do sistema. O PE fatorial fracionado é utilizado quando há restrições de 

custo ou tempo para a realização dos experimentos. Neste caso, algumas combinações do PE completo 

são omitidas, de modo a reduzir o número de experimentos necessários. Entretanto, esta redução no 

número de experimentos vem associada à desvantagem de que os efeitos de cada variável são misturados, 

de modo que não é possível estabelecer com clareza quais variáveis tem maior ou menor impacto nas 

variáveis de resposta. Os efeitos misturados são geralmente nos termos de interação binária ou ternária, 

portanto, os efeitos das variáveis individuais são preservados. Sendo assim, o PE é muito utilizado com 

objetivo exploratório, quando se deseja verificar quais fatores possuem maior influencia nas respostas, ou 

quais os níveis adequados para os fatores. Outro tipo de planejamento exploratório muito utilizado é o 

planejamento Plackett–Burman. O PE criado especificamente para a geração de superfícies de resposta é 

o PE Composto Central Rotacional (CCR). Este tipo de planejamento possui as seguintes características 

importantes para a geração de modelos: (i) número de experimentos não cresce muito com o número de 

níveis e fatores; (ii) caráter rotativo possibilita a expansão do plano experimental mantendo a variância 

das estimativas constante; (iii) pontos experimentais ortogonais, os quais implicam covariâncias nulas 

para os parâmetros estimados, desde que as colunas da matriz de coeficientes do modelo também sejam 

ortogonais entre si. O planejamento CCR é construído juntando os pontos do planejamento fracionado 

com dois níveis com pontos centrais e axiais. Outro tipo de PE criado com o objetivo de gerar superfícies 

quadráticas é o planejamento Box-Behnken. É importante ressaltar que o número de experimentos deve 

ser sempre superior ao número de parâmetros do modelo a ser ajustado, para possibilitar a estimação dos 

erros experimentais e de ajuste do modelo. 
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Deve-se tomar alguns cuidados na escolha do PE para experimentos computacionais, nos quais 

não há erro experimental aleatório. Palmer e Realff (2002) apresentam uma análise dos métodos 

convencionais de PE fatorial e PE aleatório e ressaltam que ambos possuem características indesejáveis. 

O PE fatorial repete os valores de algumas variáveis independentes, o que causa certa redundância e 

implica um número maior de experimentos ou simulações, podendo ser custoso. Um planejamento mais 

eficiente usaria somente um valor único para cada variável independente para cada ponto experimental. O 

PE aleatório quase sempre atende ao critério anterior de não repetir as coordenadas experimentais, porém, 

possui a desvantagem de que os pontos podem ficar agrupados em uma dada região, o que diminui o 

poder de predição do modelo ajustado. Os problemas de repetição e agrupamento são demonstrados na 

Figura 23. Palmer e Tsui (2001) apresentam um tipo de PE que evita a repetição e aglomeração de valores 

das variáveis independentes e minimiza o erro de predição do modelo gerado sob certas premissas. 

 

Figura 23. Planos Experimentais para Planejamentos Fatoriais (Esquerda) e Aleatórios (Direita). Fonte: Palmer e Realff (2002). 

 

2.6.2. Tipos de Modelos Empíricos 

Diversos tipos de modelos empíricos podem ser utilizados para representar os dados 

experimentais e cabe ao projetista escolher qual o mais adequado. A decisão deve levar em conta a 

simplicidade do modelo, o grau de não linearidade que se deseja representar e se o modelo será usado 

para predição ou otimização.  Fang, Li e Sudjianto (2006) relacionam os tipos de modelos empíricos mais 

utilizados para modelar sistemas determinísticos, sem considerar os erros experimentais aleatórios, os 

quais são descritos a seguir. 

(i) Regressão Não Paramétrica: esta técnica consiste em um dos meios mais simples de se 

predizer as variáveis de resposta do sistema, não necessitando estabelecer uma função 

pré-definida entre entradas e saídas. Apesar da sua simplicidade, este tipo de regressão 

normalmente requer uma amostra maior de dados para ter um bom desempenho. Um dos 

métodos é o do k-vizinhos-mais-próximos (k-nearest-neighbors), o qual prediz a variável 

resposta como a média dos k pontos vizinhos mais próximos. Outro método é a regressão 

de kernel, a qual também realiza uma média dos pontos mais próximos para predizer a 

resposta, porém, emprega pesos que são calculados através de uma função de kernel com 

parâmetros estimados a partir dos dados experimentais. 

 

(ii) Polinômios: são os modelos paramétricos mais simples e mais amplamente utilizados. 

Possuem a desvantagem de que o número de parâmetros do modelo aumenta 

consideravelmente com o aumento do número de variáveis de entrada e da ordem do 

polinômio. Por isso, geralmente o comportamento do sistema é aproximado por 

polinômios de segundo grau com interações binárias de primeira ordem, sendo este o 
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modelo clássico utilizado na MSR. Os polinômios são modelos suavizadores e não 

interpoladores (não interceptam todos os pontos experimentais). Por serem funções 

suaves e contínuas se tornam adequadas para utilização em estudos de otimização. Um 

modelo polinomial de segunda ordem com interação binária é apresentado na Equação 

(2.32), na qual    e    são as variáveis independentes,    são os parâmetros e  ( ) é a 

variável resposta. 

(iii) Splines: as curvas splines são interpoladoras (passam por todos os pontos experimentais), 

além de também serem suaves e contínuas. As chamadas splines aproximadoras são 

adequadas para representação de experimentos computacionais, ou quando o erro 

aleatório é pequeno ou insignificante, pois o modelo interpolador intercepta todos os 

pontos experimentais utilizados no ajuste. A implementação e utilização deste tipo de 

modelo apresenta uma facilidade semelhante à dos polinômios, tornando-o uma boa 

opção. 

 

(iv) Kriging: os modelos do tipo kriging foram inicialmente propostos para predição de 

propriedades no campo da Geologia, mas logo ganharam espaço em outras áreas. Este 

tipo de modelo também é interpolador, porém, ao contrário das splines, se baseia em 

conceitos estatísticos como covariância e autocorrelação e assume distribuições de 

probabilidade conhecidas para eventos aleatórios. Modelos kriging podem ser 

classificados como modelos geoestatísticos, ou somente estatísticos, os quais são úteis 

para predição sobre incertezas, pois fornecem uma estimativa da acurácia da predição.  

 

(v) Redes Neuronais: os modelos de redes neuronais mais utilizadas para predição são a 

Perceptron Multi Camadas (MLP) e as redes de Função de Base Radial (RBF). Redes 

neuronais se baseiam em inserir as variáveis de entrada em várias funções em série e em 

paralelo, as quais geralmente são funções não lineares (ex.: função sigmoidal ou 

gaussiana). Este modelo é útil para predição de sistemas altamente não lineares e com um 

número grande de variáveis de entrada. Entretanto, os modelos gerados são mais 

complexos que as formas polinomiais, aumentando a dificuldade de sua utilização em 

estudos de otimização. 

Simpson et al. (2001) apresentaram algumas recomendações para seleção do tipo de modelo 

empírico para representação de experimentos computacionais, relacionadas a seguir. 

1. Os modelos polinomiais são os mais simples e intuitivos de serem ajustados e aplicados, 

além de serem os mais estabelecidos na literatura. São adequados para representar dados 

com erros aleatórios, pois se ajustam ao comportamento do sistema como um todo, não 

necessariamente passando exatamente por todos os pontos experimentais. São 

aconselhados quando se possui certa compreensão do comportamento do sistema, pois os 

termos são facilmente removidos ou adicionados de forma a representar o conhecimento 

prévio. Sua simplicidade também os torna forte candidatos para estudos de otimização; 

 ( )                   
      

          (2.32) 
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2. Modelos kriging são a melhor opção para sistemas determinísticos altamente não lineares 

e com um número moderado de fatores (ex.: menor que 50); 

3. Redes neuronais MLP são a melhor opção para sistemas determinísticos altamente não 

lineares e com um número grande de fatores. Apresentam maior dificuldade para ajuste 

do modelo e para utilização em estudos de otimização; 

4. As funções splines podem ser utilizadas para aprimorar o desempenho dos polinômios 

para sistemas determinísticos (são funções interpoladoras) e apresentam facilidade de 

ajuste e implementação. Também possuem a desvantagem do número de parâmetros 

aumentar consideravelmente com o número de fatores, portanto, devem ser utilizadas 

somente para casos com um número moderado de fatores e comportamento não muito 

não linear; 

5. Polinômios e kriging são geralmente usados para pequenos conjuntos de dados, splines 

são utilizadas com conjuntos de dados de tamanho médio e redes neuronais com uma 

grande quantidade de dados. 

Neste trabalho optou-se por utilizar modelos “polinomiais” (com transformações logarítmicas 

somente em alguns termos), devido a sua simplicidade, a qual simplifica o problema de otimização 

proposto, por não necessitar de uma massa muito grande de dados, e por possibilitar a inclusão de termos 

de modo a representar o conhecimento prévio do projetista sobre o comportamento do sistema. 

 

2.6.3. Estimação de Parâmetros 

Tendo decidido o tipo de função a ser ajustada, as próximas etapas consistem na estimação os 

parâmetros do modelo e na análise estatística do ajuste. A literatura apresenta diversos critérios para 

estimação de parâmetros, alguns dos quais assumem certo comportamento para os erros aleatórios e 

outros que não necessitam de tais premissas. Procura-se sempre obter a melhor estimativa dos parâmetros 

do modelo, onde o critério de melhor depende das caraterísticas do modelo a ser ajustado. Himmelblau 

(1978) descreve os quatro critérios de estimação mais utilizados para regressões lineares, apresentados na 

Tabela 3, em que   é o vetor de resíduos entre as respostas estimadas e observadas. 

Tabela 3. Critérios de Estimação para Modelos Lineares nos Parâmetros. Fonte: Adaptado de Himmelblau (1978). 

Método de Estimação Critério de Estimação Informação a Priori 

Mínimos Quadrados (MQ) Minimizar       Nenhuma 

Markov, ou Mínimos 

Quadrados Ponderados 
Minimizar        

 Nenhuma, pode-se usar   como 

a matriz identidade 

Máxima Verossimilhança 

(MV) 

Maximizar a Função de 

Verossimilhança, ou    ( ) 
   ( ), geralmente assume 

distribuição normal 

Bayes Vários 
   ( ), se for uniforme equivale 

à MV 

O método empregado neste trabalho é o ajuste via teoria da Máxima Verossimilhança (MV), a 

qual consiste em maximizar a FDP do vetor de respostas observadas, substituindo o vetor de respostas 
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verdadeiras pela resposta estimada. Ressalta-se que para experimentos computacionais, nos quais não há 

erro aleatório e réplicas, a teoria MV se resume no critério de Mínimos Quadrados (MQ). A seguir são 

descritas as etapas para a estimação de parâmetros via critério MV e análise estatística do ajuste, 

adaptadas de Himmelblau (1970), Guimarães (2013) e Medeiros (2015). 

NOMENCLATURA 

SÍMBOLOS DESCRIÇÃO UNIDADE 

  Índice do experimento,          -- 

  Índice da réplica,           -- 

    Resposta observada na réplica j do ponto experimental i -- 

   ∑   

  

   

  ⁄  Média amostral da resposta observada no ponto experimental i -- 

   Valor correto teórico da resposta no ponto experimental i -- 

  Vetor de variáveis independentes (      ) -- 

   
Vetor de variáveis independentes (fatores) no ponto experimental i 

(      ) 
-- 

   ( ) Função entre a variáveis dependente e independente -- 

  Vetor de parâmetros corretos ((   )    ) -- 

 ̂ Vetor de parâmetros estimados ((   )    ) -- 

 ̂   
( ̂)

 Vetor de respostas preditas para todos os pontos experimentais (     ) -- 

  Matriz de pesos dos experimentos (     ) -- 

  
  Variância fundamental dos experimentos -- 

   
  Variância das respostas observadas -- 

  Matriz de variâncias-covariâncias dos experimentos -- 

  
Matriz de termos do modelo proposto em função dos fatores, para cada 

experimento (    (   )). 
-- 
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O modelo linear nos parâmetros proposto é dado pela Equação (2.33). 

A matriz de termos do modelo   é apresentada na Equação (2.34). Nota-se que para modelos 

lineares nos parâmetros,   também é a matriz jacobiana do vetor de respostas em relação aos parâmetros, 

como mostra a Equação (2.35). 

Como mencionado anteriormente, o método da Máxima Verossimilhança possui as seguintes 

premissas:  

(i) O modelo proposto é correto; 

(ii) As réplicas são independentes entre si; 

(iii) Os experimentos também são independentes entre si; 

(iv) Valores observados seguem uma distribuição de probabilidade normal ao redor dos 

respectivos valores corretos com variância    
 :     (      

 ). 

A função de densidade de probabilidade (   ) normal da resposta observada é dada pela 

Equação (2.36): 

A independência entre as respostas observadas    permite escrever a     do vetor de valores 

observados como o produtório das    s das respostas observadas em cada ponto experimental, como 

demonstrado pela Equação (2.37): 

   
( )

 ∏    (  )
 
     (2.37) 

Implicando a Equação (2.38): 

   
( )

 
 

(   )   (   [ ])
       [ 

 

 
 (   )

 
   (   )]  (2.38) 

 ̂     ̂, ou  ̂    (  )
  ̂    (  )
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em que,      ( )    
   . 

Substitui-se a Equação (2.38) na (2.37), de forma a obter a expressão final da     do vetor de 

respostas observadas, como mostra a Equação (2.39): 

   
( )

 
√| |

(      
 )
       [ 

 

    
  (   )

 
 (   )]  (2.39) 

O método MV consiste em substituir o vetor de respostas verdadeiras   pelo vetor de respostas 

estimadas  ̂, de forma a garantir que os valores estimados se aproximem ao máximo dos observados, mas 

respeitando a distribuição normal conjunta. Fazendo a substituição, obtém-se a Equação (2.40), 

denominada agora de Função de Máxima Verossimilhança. 

 
( ̂   ̂)

 
√| |

(      
 )
       [ 

 

    
  (   ̂)

 
 (   ̂)]  (2.40) 

Aplica-se um logaritmo na Equação (2.40) de forma a explicitar os termos mais importantes e 

simplificar a etapa de otimização, obtendo-se a Equação (2.41). 

  ( )  
 

 
  (| |)  

 

 
  (      

 )  
 

    
 (   ̂)

 
 (   ̂)   (2.41) 

Para maximizar a função   de MV, basta maximizar somente o termo  
 

 
(   ̂)

 
 (   ̂), 

visto que o restante da equação só envolve parâmetros (conhecidos ou não). De forma equivalente, pode-

se formular o problema como uma minimização, como mostra a Equação (2.42), utilizando como 

variáveis de decisão os parâmetros estimados  ̂. Esta formulação é equivalente ao método de mínimos 

quadrados. 

   
{ ̂}
 [
 

 
(   ̂)

 
 (   ̂)]  (2.42) 

A solução do problema pode ser obtida através de seus pontos estacionários, os quais são obtidos 

igualando as primeiras derivadas à zero, resultando na Equação (2.43), já substituído o modelo linear (nos 

parâmetros) proposto para  ̂     ̂.  

     (   ̂)     (2.43) 

 Para modelos lineares nos parâmetros, representados por  ̂     ̂, a Equação (2.43) possui 

solução analítica, chegando-se à Equação (2.44). 

     (   ̂   )     (2.44) 

Esta equação pode ser reescrita na forma apresentada pela Equação (2.45), a fim de explicitar o 

vetor de parâmetros  ̂. 



  

52 
 

 ̂  [      ]
  
        (2.45) 

em que, a matriz [      ]
  

 tem dimensão (   )   (   ).  

Portanto, a Equação (2.45) pode ser utilizada diretamente para a obtenção dos parâmetros de 

modelos lineares nos parâmetros. Para modelos não lineares nos parâmetros o procedimento é 

semelhante, porém, a solução não pode ser obtida analiticamente, sendo necessário aplicar um método 

numérico de otimização não linear, ou resolver um sistema não linear, de forma a maximizar a função de 

máxima verossimilhança. 

 

2.6.4. Análise Estatística do Ajuste 

Tendo estimado os parâmetros através das equações apresentadas na seção anterior, é importante 

realizar a análise estatística do ajuste, a qual revela a qualidade do ajuste, a falta de adequação do modelo 

aos dados experimentais, a significância estatística dos parâmetros do modelo, e algumas estimativas de 

erros de ajuste e predição. Estas estimativas fornecem um valor quantitativo que auxilia a decisão sobre se 

o modelo é útil e confiável (Englezos e Kalogerakis, 2000). A grande maioria destas estimativas é obtida 

empregando testes de hipótese sobre o comportamento de certas estatísticas, como, por exemplo, a média 

amostral, a variância ou razões entre estatísticas. 

Para calcular a variância das respostas estimadas e parâmetros estimados, é necessário um 

estimador para a variância fundamental   
 , a qual é desconhecida. Himmelblau (1970) apresenta três 

estimadores para a variância fundamental. O primeiro estimador,   
 , avalia o erro experimental entre as 

réplicas de cada experimento, ou seja, o quão distante as respostas observadas estão das médias amostrais. 

O segundo estimador,   
 , mede a contribuição na variância devido ao erro de predição do modelo, ou 

seja, o quão distantes estão as respostas estimadas das observadas. O terceiro estimador,   
 , une as duas 

estatísticas anteriores, avaliando ambas as contribuições do erro experimental e de predição. Este último é 

o estimador mais adequado e mais amplamente utilizado para a variância fundamental. Todas as três são 

estatísticas não tendenciosas (resultado do operador de Esperança é a própria variância fundamental   
 ) e 

coerentes (variância da estatística tende a zero quando o número de réplicas Pi tende ao infinito), sendo 

que a variância da   
  converge mais rapidamente para zero, tornando-a mais poderosa. Também é 

possível provar que todas as três estatísticas são independentes dos parâmetros estimados  ̂ e das 

respostas estimadas  ̂. Porém, apenas   
  e   

  são independentes entre si. As três estatísticas são definidas 

nas Equações (2.46) a (2.48). 

  
  

∑ ∑ (      )   
  
 

 
 

 ∑     
 
 

  (2.46) 

  
  

∑   (    ̂ )   
 
 

  (   )
  (2.47) 



  

53 
 

  
  

∑ ∑ (     ̂ )   
  
 

 
 

∑    (   )
 
 

  (2.48) 

Os graus de liberdade das estatísticas   
 ,   

  e   
  (   ,     e    , respectivamente) são 

apresentados nas Equações (2.49) a (2.50). 

    ∑     
 
   (2.49) 

      (   )  (2.50) 

    ∑    (   )
 
   (2.51) 

Um teste de hipótese simples para verificar a não adequação do modelo pode ser realizado com as 

estatísticas   
  e   

 . Utilizam-se as premissas de que essas duas estatísticas são independentes entre si e 

seguem uma distribuição   . É realizado um teste de hipótese, no qual a hipótese nula é a não adequação 

do modelo, enquanto a hipótese alternativa é a adequação do modelo. A razão das estatísticas   
  e   

  

(cada uma dividida pelo seu grau de liberdade) segue uma distribuição de probabilidade de Fisher com 

graus de liberdade   (   ) e ∑      
 
 . Portanto, se   

   
 ⁄      , aceita-se a hipótese nula, ou 

seja, reprova o modelo proposto.      é a função de distribuição acumulada inversa de Fisher e   é o 

nível de confiança para o qual se deseja fazer o teste (quanto menor o  , maior é a confiança do teste). 

Este teste também pode ser interpretado da seguinte forma: se o erro de ajuste representado por   
  tiver 

uma contribuição muito maior do que o erro experimental representado por   
 , o modelo proposto não é 

adequado. Pode-se realizar o teste de adequação do modelo por níveis logarítmicos, de modo a facilitar a 

reprovação do modelo, como apresentado a seguir: 

Se (  
   

 ⁄      )  Modelo reprovado; 

Senão, Se (  
   

 ⁄          )  Modelo quase reprovado; 

Senão, Se (  
   

 ⁄           )  Nada se pode afirmar sobre o modelo; 

Senão  Modelo não reprovado. 

Outro teste importante é o de significância dos parâmetros, o qual revela se um dado parâmetro 

do modelo deve ser mantido ou removido. Este teste de hipótese possui como hipótese nula a afirmação 

de que o parâmetro é significante. É possível demonstrar que a razão ( ̂    )
 
  
  [      ]

       

  
⁄  

segue uma distribuição de Fisher com graus de liberdade 1 e ∑    (   )
 
 . Portanto, fazendo      e 

definindo   como na Equação (2.52), aplica-se o teste por níveis logarítmicos, de modo a facilitar a 

aprovação do parâmetro, como demonstrado a seguir. 

  ( ̂ √  
  [      ]

(       )

  
⁄ )  (2.52) 

Se (      )  Aceita a hipótese nula,  ̂  é significante. 
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Se (          )   ̂  é provavelmente significante. 

Se (           )  Nada se pode afirmar sobre  ̂ . 

Senão   ̂  é insignificante. 

Os intervalos de confiança (IC) para parâmetros corretos fornecem um grau de confiabilidade dos 

valores obtidos. Caso os IC sejam muito grandes, pode-se afirmar que a estimação não teve um bom 

desempenho. Os IC com nível de confiança (   ) são apresentados na Equação (2.53). 

 ̂        √  
  [      ]

(       )

  
     ̂        √  

  [      ]
(       )

  
  (2.53) 

A qualidade de estimação também pode ser avaliada através da Região de Confiança (RC) dos 

parâmetros corretos. A RC assume um formato hiper-elipsoidal, sendo que, quanto mais longa e atenuada, 

maior a correlação entre os parâmetros estimados. Uma alta correlação pode significar que o modelo 

proposto não é adequado. Caso um dos parâmetros com alta correlação for estimado de forma incorreta, 

haverá uma compensação no valor do outro parâmetro correlacionado de forma a obter um ajuste global 

satisfatório. Porém, isso geralmente acontece quando há mais de uma solução para o problema de 

estimação dos parâmetros, indicando que a solução obtida pode não ser a mais adequada. Portanto, 

deseja-se RCs pequenas e esféricas. A RC com nível de confiança (   ) é dada pela Equação (2.54), 

em que      é a função de distribuição acumulada inversa de Fisher com graus de liberdade (   ) e 

(     ). 

(   ̂)
 
[      ] (   ̂)       (   )   

   (2.54) 

Os IC das respostas verdadeiras fornecem a confiabilidade das predições realizadas com o 

modelo e também podem ser obtidos de maneira análoga aos dos parâmetros corretos. Os IC com nível de 

confiança (   ) são apresentados na Equação (2.55). 

 ̂        √  
    

 [      ]
  
       ̂        √  

    
 [      ]

  
    (2.55) 

em que    é a linha k da matriz de termos do modelo  . 
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2.7. Metamodelos com Simulações de Processo 

Como mencionado no capítulo introdutório, há algumas razões para se utilizar modelos 

simplificados em tarefas de síntese e otimização de processos. Em geral, os métodos de solução SM, 

utilizados pela maioria dos simuladores de processo comerciais, empregam muitas heurísticas e loops 

internos que implicam dificuldades numéricas para problemas altamente integrados, de grande porte ou de 

otimização. Em especial, problemas de síntese e otimização de processos são particularmente mais 

difíceis de serem resolvidos, devido a sua natureza combinatória ou multimodal. Para contornar tais 

problemas, pode-se empregar modelos simplificados (metamodelos ou substitutos), de forma a reduzir as 

demandas de tempo e esforço computacional. Os metamodelos podem ser gerados através da MSR, 

apresentada na Seção 2.6. Entretanto, neste caso, o sistema experimental consiste em simulações 

computacionais, as quais possuem as seguintes características em contraste com sistemas físicos: resposta 

é determinística (não aleatória), considera-se o custo computacional ao invés do custo experimental, e 

geralmente apresentam um número grande de variáveis de entrada (Santner, Williams e Notz, 2003). 

Nas últimas décadas houve um aumento significativo no número de estudos utilizando 

metamodelos para aproximar a resposta de sistemas complexos, principalmente para estudos de 

otimização. Os sistemas computacionais estudados variam de acordo com o campo de aplicação, desde 

simulações de Fluidodinâmica Computacional (CFD) com modelos distribuídos e dinâmicos, a 

simulações de processos estacionárias. A literatura recente de metamodelos aplicados a simulações de 

processo rigorosas é apresentada a seguir. 

Biegler, Grossmann e Westerberg (1985) apresentaram uma das primeiras análises sobre a 

utilização de modelos simplificados para representação do comportamento local de modelos 

computacionais complexos, especialmente para cálculos de flash.  Os autores apresentam alguns estudos 

anteriores e ressaltam que a metodologia estava começando a ser aplicada para otimização de 

fluxogramas completos de plantas industriais. Este artigo aborda os cuidados necessários para se realizar 

estudos de otimização com modelos simplificados, ressaltando que o ótimo obtido não necessariamente 

reflete o ótimo do sistema rigoroso. 

Em seguida, Ganesh e Biegler (1987) apresentaram um método para otimização de fluxogramas 

complexos utilizando modelos simplificados. Este método consiste em dividir o problema de otimização 

em duas camadas, em que a camada externa consiste na simulação dos modelos rigorosos para geração de 

dados, os quais são utilizados para estimação dos parâmetros dos modelos simplificados na camada 

interna. A otimização dos modelos simplificados é feita de forma iterativa, com o objetivo de convergir o 

ótimo simplificado para o rigoroso. Os processos analisados incluem um sistema de vaso de flash com 

reciclo e uma planta de produção de etilbenzeno, ambos simulados com o simulador SPAD. Ressalta-se 

que este artigo emprega modelos simplificados, mas baseados em princípios físicos, como a lei de Raoult 

e equação de Antoine para simplificar os modelos termodinâmicos. Essa abordagem contrasta com a 

utilização de modelos puramente empíricos. 

Nascimento, Giudici e Guardani (2000) empregaram modelos de redes neuronais para simplificar 

dois processos, um reator de polimerização de nylon-6,6 e uma planta de produção de anidrido acético. O 

objetivo é realizar estudos de otimização com os modelos de redes neuronais, seguindo duas abordagens 

de otimização. A primeira abordagem consiste em implementar os modelos simplificados diretamente em 

um problema de otimização NLP e solucioná-lo através de algoritmos de otimização numérica. A segunda 
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abordagem, utilizada pelos autores, consiste em avaliar a função objetivo em uma faixa extensa e refinada 

de valores das variáveis de entrada, também conhecida como grid search. Os autores relatam a alta 

capacidade de predição das redes neuronais e as vantagens da abordagem de otimização via grid search, a 

qual se mostra robusta, indica diversos pontos de ótimos locais e evita problemas numéricos. 

Palmer e Realff (2002) utilizaram o planejamento experimental proposto anteriormente por 

Palmer e Tsui (2001), chamado de planejamento de cubo latino com viés mínimo (MBLHD, ou minimum 

bias Latin hypercube design, em inglês), o qual é mais adequado para a realização de experimentos 

computacionais. Este tipo de PE evita a repetição e aglomeração de valores das variáveis independentes e 

minimiza o erro de predição do modelo gerado sob certas premissas, possibilitando a realização de menos 

experimentos. Os autores utilizam modelos polinomiais e kriging para representar um processo de 

produção de amônia, simulado em PRO/II e FORTRAN, com seis variáveis de decisão. Os autores 

demonstram que a utilização dos modelos polinomiais implica um pequeno erro de aproximação. São 

utilizados os métodos de análise canônica e simulated annealing para otimização dos metamodelos. O 

resultado da otimização com modelos simplificados chegou bem próximo do resultado da otimização 

rigorosa da planta, fornecido em outro estudo. Entretanto, foram necessárias somente 32 simulações do 

fluxograma da planta, um número significantemente menor do que o número de avaliações necessária 

para realizar uma otimização rigorosa. Os modelos kriging apresentaram uma acurácia um pouco maior 

do que os polinômios, porém, ambos se mostraram boas aproximações da simulação rigorosa. 

Gomes et al. (2008) utilizaram modelos kriging e redes neuronais para representar uma unidade 

de destilação de petróleo bruto (CDU), simulada em PETROX. Os modelos simplificados são utilizados 

para estudos de otimização, dentro de algoritmos de Otimização em Tempo Real (RTO). A simplificação 

do modelo rigoroso é adequada para casos como este, onde a restrição de tempo e esforço computacional 

define a utilidade do modelo, pois os resultados do RTO devem ser obtidos dentro de um intervalo de 

tempo definido e então passados para a camada de controle avançado da unidade. O problema de 

otimização com modelos simplificados possui 19 variáveis de decisão. Os autores relatam a aplicação 

industrial e ressaltam os bons resultados obtidos: soluções com boa acurácia e significante redução do 

esforço computacional. 

Caballero e Grossmann (2008) também empregaram modelos kriging para aproximar diversos 

tipos de processos, simulados em ambiente Aspen HYSYS. Os modelos simplificados são então 

utilizados em problemas de otimização mistos, envolvendo tanto metamodelos quanto modelos rigorosos. 

Os processos estudados incluem uma coluna de destilação, um trem de colunas de destilação e um reator 

PFR. Os autores também propõem um algoritmo para otimização dos modelos kriging com presença de 

erro aleatório, o qual utiliza o solver NLP SNOPT a cada iteração. Assim como no estudo anterior, os 

modelos fornecem bons resultados e uma redução significante do esforço computacional. 

Henao e Maravelias (2008) empregaram modelos de redes neuronais para representar um 

processo de produção de anidrido maleico a partir de benzeno, simulado em ambiente Aspen PLUS. Um 

problema de otimização MINLP é proposto para realizar a síntese do processo, selecionando a estrutura 

ótima para o fluxograma. A utilização de variáveis inteiras/binárias é necessária para representação da 

superestrutura. Os modelos MINLP são resolvidos com o solver DICOPT em ambiente GAMS, porém, a 

validação da solução com simulações rigorosas não é realizada. 
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Nuchitprasittichai e Cremaschi (2011) apresentaram uma planta de captura de CO2 de GN 

utilizando solução aquosa de aminas, simulada em Aspen HYSYS. Os autores optaram por modelos 

polinomiais de primeira e segunda ordem para representação do processo. Estudos de otimização são 

realizados para avaliar o impacto de diversos fatores no custo total de remoção de CO2. Os autores 

ressaltam que a otimização com modelos simplificados, apesar de útil, não fornece o ótimo global do 

sistema. Portanto, propõem para estudos futuros a utilização de redes neuronais para representar de forma 

mais exata as não linearidades do processo e realizar a otimização global do problema. 

Por fim, Lopez et al. (2013) empregaram modelos polinomiais de segunda ordem com interações 

binárias para representar uma coluna de destilação atmosférica, simulada em ambiente PRO/II. Os 

metamodelos apresentaram erros de aproximação na faixa de 1 a 6%. Um problema NLP foi formulado, 

utilizando os metamodelos junto com modelos rigorosos representando outros equipamentos da seção de 

destilação de petróleo bruto (CDU), incluindo colunas de destilação, fornos industriais e redes de 

trocadores de calor. 
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2.8. Métodos de Otimização 

Nesta seção é apresentada uma visão geral dos métodos de otimização numérica utilizados para a 

solução dos problemas propostos. Os solvers utilizados neste trabalho são: Original Optimizer do Aspen 

HYSYS com opção Mixed Scheme (métodos Complex e SQP) e CONOPT (método GRG). 

A classe de Programação Não Linear (NLP) engloba a grande maioria dos problemas formulados 

na área da engenharia, devido à não linearidade inerente aos sistemas reais. Portanto, um grande esforço 

foi empregado na criação de métodos para solução de tais problemas. O problema de otimização não 

linear com restrições pode ser formulado da seguinte maneira: 

     ( )   

        ( )     

  ( )     

        

em que   é o vetor de variáveis de decisão contínuas, as quais são ajustadas pelo otimizador de forma a 

minimizar a função objetivo (FO) escalar  ( ), atendendo às restrições de desigualdade  ( ) e de 

igualdade  ( ) e os limites das variáveis de decisão   e  . A FO e as restrições podem assumir qualquer 

tipo de função não linear. 

A seguir é apresentada uma análise qualitativa dos métodos de otimização numérica Complex, 

Programação Sequencial Quadrática (SQP) e Gradiente Reduzido Generalizado (GRG).  

1) Complex 

O método de Box empregado pelo Aspen HYSYS v7.3 se baseia no método de otimização 

Complex, apresentado por Box (1965), com algumas modificações no algoritmo. Este método pertence à 

classe de métodos de busca direta, os quais não utilizam a derivada da FO e são, de modo geral, menos 

eficientes (requerem um número maior de avaliações da FO). Entretanto, são mais robustos para 

problemas multimodais e atrativos para aplicação de computação paralela (Secchi, 2012). Por não 

necessitar do gradiente da FO, o método é adequado para utilização em simuladores SM, além de aceitar 

FO e restrições de desigualdade não lineares. O procedimento geral do algoritmo é descrito no manual de 

operações unitárias do Aspen HYSYS (Aspentech, 2011) e apresentado a seguir. 

Descrição do Algoritmo: 

(1) A partir das estimativas iniciais, o algoritmo gera um poliedro inicialmente com     

pontos ao redor do centro da região viável, em que   é o número de variáveis de decisão; 

(2) A função objetivo (FO) é avaliada em cada um dos     pontos. Em seguida, inicia-se a 

etapa de reflexão: o ponto com pior valor da FO é substituído por outro ponto, este obtido 

refletindo o ponto eliminado através da face oposta a ele; 
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(3) Caso o novo ponto apresente um valor menor da FO, realiza-se a etapa de expansão: uma 

nova extrapolação de maior amplitude é realizada. Caso contrário, realiza-se a etapa de 

contração: o poliedro é contraído de forma a representar melhor as não linearidades da 

região; 

(4) Caso os novos pontos gerados apresentem uma FO pior do que o pior valor entre os pontos 

antigos, realiza-se a etapa de redução: todos os pontos são contraídos ao redor do ponto 

com melhor valor da FO; 

(5) Os novos pontos extrapolados devem respeitar as restrições de desigualdade. Caso eles 

estejam violando os limites, são alocados em cima dos limites.  Caso estejam violando as 

restrições, o novo ponto é recuado em direção ao centroide do poliedro até que as restrições 

sejam satisfeitas; 

(6) Repetir as etapas 2 a 5 até convergência. 

A Figura 24 apresenta as etapas consecutivas de expansão para o algoritmo Simplex, ou dos 

Poliedros Flexíveis, de Nelder e Mead (1964), apenas para exemplificar o procedimento análogo para o 

método de Box. As principais diferenças do método de Box para o método dos Poliedros Flexíveis 

incluem a não restrição do número de vértices do poliedro gerado e a utilização de números aleatórios 

para atualização da região de busca (Secchi, 2012). 

 

Figura 24. Etapas de Expansão do Método Simplex, Análogo para o Método de Box. Fonte: Adaptado de Edgar, Himmelblau e 

Lasdon (2001) 
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2) SQP 

O método de Programação Quadrática Sequencial (SQP) consiste em aproximar o problema NLP 

por um de Programação Quadrática (QP), o qual possui FO quadrática e restrições lineares, sucessivas 

vezes até a convergência para o ótimo do problema original. Os problemas QP são mais tratáveis e 

possuem métodos eficientes que garantem a sua solução. O método pode ser visto como a solução direta 

das condições de otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) aplicadas à função Lagrangeana. Por 

utilizar informações de segunda ordem (matriz Hessiana da FO), este método possui convergência rápida 

(Edgar, Himmelblau e Lasdon, 2001). 

A função Lagrangeana   do problema de otimização NLP original é apresentada na Equação 

(2.56). São representadas somente as restrições de igualdade  ( ), visto que as restrições de desigualdade 

podem ser transformadas em igualdade através de variáveis de folga (slack variables). 

em que   é o vetor de multiplicadores de Lagrange. 

Aplicando as condições KKT à função Lagrangeana, chega-se no sistema de equações 

representado pelas Equações (2.57) e (2.58). 

em que    é o vetor gradiente em relação às variáveis de decisão, o qual é aplicado em cima da FO e das 

restrições de igualdade. 

A partir do sistema de equações apresentado, são realizadas aproximações lineares nas restrições 

e quadrática na FO, gerando o subproblema QP, apresentado nas Equações (2.59) e (2.60). O subscrito   

se refere à variável na iteração   do algoritmo. 

em que    é o vetor de direção da busca e   é uma aproximação positiva-definida da matriz Hessiana da 

função Lagrangeana.  

A atualização do vetor de variáveis de decisão é realizada de acordo com a Equação (2.61). 

em que   é o tamanho do passo da atualização, o qual é obtido através de técnicas de line-search. 

 (   )   ( )   
  ( )  (2.56) 

   (   )     ( )   
    ( )     

(2.57) 

 ( )     (2.58) 

                 
  (  )    

 

 
  
        

(2.59) 

s.a.                (  )     
  (  )      (2.60) 

               (2.61) 
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A cada iteração a matriz    é atualizada através de métodos Quasi-Newton. Um dos métodos 

mais utilizados é o BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), o qual atualiza a matriz conforme a 

Equação (2.62). 

em que           , e      (         )    (     ). 

O algoritmo genérico SQP é apresentado a seguir: 

1. Inicializar a matriz hessiana aproximada    com uma matriz positiva-definida (matriz 

identidade, por exemplo), as variáveis de decisão    e o contador   = 0; 

2. Resolver o problema QP (Equações (2.59) e (2.60)) utilizando    e    da estimativa 

inicial; 

3. Checar critério de convergência (condições KKT). Se for menor que a tolerância, parar; 

4. Aplicar line-search para cálculo do passo de atualização   ; 

5. Atualizar as variáveis de decisão               e os multiplicadores de Lagrange 

       ; 

6. Calcular a FO, função Lagrangeana, restrições e gradientes no novo ponto (         ); 

7. Atualizar a matriz Hessiana aproximada com    e    conforme Equação (2.62); 

8. Atualizar o contador       e voltar à etapa 2. 

O algoritmo SQP não necessita atender às restrições a cada iteração, o que implica uma 

convergência mais rápida, porém, menos robusta. Essa característica é indesejável quando se quer utilizar 

a melhor solução obtida pelo otimizador, como é o caso em aplicações de RTO e reconciliação de dados, 

ou quando a solução deve ser utilizada como estimativa inicial para outro problema. 

  

3) GRG 

O método do Gradiente Reduzido Generalizado realiza linearizações sucessivas da FO e 

restrições, atualizando a direção de busca com base no vetor gradiente.  Este método define novas 

variáveis que são normais às restrições linearizadas e expressa o gradiente em termos destas novas 

variáveis (Secchi, 2012). Essa redução da dimensionalidade é realizada através da partição do conjunto de 

variáveis de decisão em variáveis básicas e não básicas, de forma análoga ao método Simplex de 

otimização linear.  

Edgar, Himmelblau e Lasdon (2001) consideram o método GRG mais robusto e versátil (bom 

para problemas com restrições lineares e não lineares) do que o SQP. Uma de suas principais 

características é a de que as restrições devem ser atendidas a cada iteração, desde que o solver encontre 

um ponto inicial viável. Essa característica exige um maior esforço computacional, porém, garante que o 

último ponto obtido seja melhor que os anteriores.  

        
     

 

     
   

        
   

  
       

  (2.62) 
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O solver CONOPT emprega um algoritmo baseado no método GRG, com algumas modificações 

para problemas de grande porte e com alto grau de não linearidade. As modificações e implementação do 

algoritmo são apresentadas por Drud (1985). O algoritmo genérico descrito no manual do solver é 

apresentado a seguir: 

1. Inicializar e encontrar um ponto viável; 

2. Calcular a matriz jacobiana das restrições  ; 

3. Selecionar um conjunto de   variáveis de decisão   , chamadas de variáveis básicas, de 

modo que  , a submatriz da matriz Jacobiana referente às linhas e colunas das variáveis   , 

seja não singular. Fatorar a matriz  . O restante das variáveis de decisão consiste nas 

variáveis não básicas   ; 

4. Solucionar o sistema            ⁄  e calcular os multiplicadores  ; 

5. Calcular o gradiente reduzido        ⁄     ; 

6. Se o gradiente reduzido   projetado nos limites das variáveis de decisão for pequeno, parar; 

7. Selecionar um conjunto de variáveis superbásicas   , como um subconjunto das variáveis não 

básicas. As variáveis    escolhidas são as que possuem maior impacto na FO. Calcular a 

direção de busca para as variáveis superbásicas   , baseada no gradiente reduzido e 

informações de segunda ordem; 

8. Realizar uma line search para calcular o passo de atualização das variáveis de decisão. A 

cada iteração o vetor    é atualizado com a direção de busca, enquanto    é ajustado através 

de um método Quasi-Newton de forma a satisfazer as restrições de igualdade  (     ), 

utilizando a matriz   em sua forma fatorada ou decomposta. 

9. Voltar à etapa 2. 
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2.9. Ferramentas Computacionais 

Nesta seção são apresentadas de forma breve as ferramentas computacionais utilizadas neste 

trabalho: MATLAB, Aspen HYSYS e GAMS. 

2.9.1. MATLAB 

O MATLAB, ou Matrix Laboratory, é um ambiente de computação numérica e também o nome 

da linguagem de programação utilizada. O software é desenvolvido pela empresa MathWorks, fundada 

em 1984 e com sede na cidade de Natick, Massachussets, EUA. A linguagem de programação proprietária 

possui imensa facilidade de representação, auxiliando as tarefas de manipulação de matrizes e vetores, 

plotagem de dados e funções, implementação de algoritmos, criação de interfaces gráficas e interação 

com outras linguagens como C, C++, Fortran, Java e Python. O MATLAB consiste em um Ambiente de 

Desenvolvimento Integrado (IDE), o qual facilita a interação entre as etapas de desenvolvimento do 

código, depuração, análise dos resultados e criação de gráficos.  

Dentre as funcionalidades do software, destacam-se o ambiente Simulink para análise de sistemas 

dinâmicos e as ferramentas de computação paralela, operações simbólicas, estatística e probabilidade, 

aprendizagem de máquinas, ajuste de curvas, otimização numérica, redes neuronais, controle regulatório e 

preditivo multivariável, identificação de modelos dinâmicos, lógica fuzzy, processamento de sinais, 

funções wavelet, processamento de imagem, aquisição de dados, comunicação OPC, econometria e 

modelagem financeira e bioinformática (Mathworks, 2016). 

2.9.2. Aspen HYSYS 

O software Aspen HYSYS é um ambiente de modelagem rigorosa para projeto, análise de 

desempenho, otimização, análise dinâmica e controle de processos. O desenvolvimento comercial de 

simuladores de processos, como este tipo de software é conhecido, teve início nas décadas de 60 a 80. São 

aplicados em muitas áreas, principalmente na indústria de óleo e gás, plantas químicas, sistemas de 

tratamento, usinas de geração de energia, processos bioquímicos, farmacêuticos e na indústria alimentícia. 

O HYSYS foi inicialmente desenvolvido pela empresa Hyprotech e depois adquirido pela Aspen 

Technology, com sede em Burlington, Massachusetts, EUA. 

O HYSYS é amplamente utilizado na indústria de óleo e gás. As equações e dados utilizados pelo 

simulador incluem rotinas de projeto e desempenho de equipamentos, sub-rotinas para predição de 

propriedades termodinâmicas e físico-químicas, e um banco de dados com componentes e suas 

propriedades físicas. A construção de uma simulação de processos geralmente envolve as etapas de: (i) 

escolha dos componentes e pseudocomponentes puros; (ii) seleção do pacote termodinâmico para 

predição de propriedades; (iii) especificação das reações químicas; (iv) seleção dos equipamentos para 

montagem do fluxograma de processo. Os simuladores de processo estacionários também fornecem 

ferramentas de otimização e análise de sensibilidade. 

2.9.3. GAMS 

Durante as décadas de 50 e 60, houve um aumento significativo no número de algoritmos para 

solução numérica de problemas de otimização de grande porte. Entretanto, a década de 70 testemunhou 

poucas aplicações práticas bem sucedidas, fato atribuído em grande parte a dificuldades com a preparação 
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dos dados de entrada, transformação para o formato aceito pelo solver, geração de relatórios e depuração 

dos códigos. Para solucionar estes problemas, na década de 80 surgiram os primeiros ambientes de 

modelagem algébrica, os quais disponibilizaram uma linguagem de alto nível, unificação do formato do 

modelo e fácil depuração (Rosenthal, 2015).  

O GAMS, ou General Algebraic Modeling System, consiste em um ambiente para modelagem 

algébrica que fornece uma interface com vários algoritmos de otimização numérica. O software foi 

desenvolvido pela empresa GAMS Development Corporation, com sede em Washington, D.C., EUA. Os 

modelos são inseridos no ambiente através de arquivos de entrada, os quais utilizam uma linguagem de 

programação de alto nível semelhante a FORTRAN, o que facilita a representação dos modelos 

algébricos. O GAMS é responsável pela compilação do modelo e por repassar as informações necessárias 

para os solvers. A solução obtida pelo solver é retornada ao usuário através dos arquivos de saída. 

O GAMS é voltado para a solução de problemas de otimização de grande porte. Uma das suas 

maiores vantagens é a grande variedade disponível de solvers comerciais robustos e consolidados, 

capazes de solucionar problemas de programação linear (LP), não linear (NLP), linear inteira mista 

(MILP) e não linear inteira mista (MINLP). Outras vantagens incluem a facilidade na modelagem de 

problemas complexos, grande comunidade usuária e disponibilização de uma IDE, a qual facilita as 

etapas de programação, edição e depuração do código e análise dos resultados. As desvantagens, por sua 

vez, são os solvers de código fechado e a dificuldade de representação de sistemas dinâmicos e 

distribuídos, os quais devem ser discretizados antes de serem inseridos no ambiente. 
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3. MODELAGEM RIGOROSA EM ASPEN HYSYS 

Este capítulo apresenta a modelagem rigorosa no simulador Aspen HYSYS dos processos 

analisados. Será descrita a montagem das simulações para os processos de Destilação Criogênica 

Extrativa (DCE), Cascata de Refrigeração Multi-Estágio (CRME), Cascata de Refrigeração com 

Compressão Multi-Estágio (CRCME), além de uma breve explicação de como montar o problema de 

otimização no Aspen HYSYS. Todas as simulações utilizaram a Equação de Estado Peng-Robinson (PR-

EOS) para predição de propriedades termodinâmicas. A PR-EOS é o modelo termodinâmico mais 

aprimorado do Aspen HYSYS, possui a maior aplicabilidade em termos de faixas de temperatura e 

pressão, possui modificações específicas para componentes especiais e apresenta o maior banco de dados 

de parâmetros de interação binária (Aspentech, 2011). De acordo com Araújo, Medeiros e Alves (2014) a 

PR-EOS é adequada para a predição das propriedades para misturas ricas em CO2 e na ausência de água. 

A PR-EOS representa o melhor compromisso entre acurácia dos resultados e simplicidade de uso. A PR-

EOS produz erros menores que 1% para misturas gasosas subcríticas e entre 5 e 20% para misturas 

líquidas subcríticas para a predição das propriedades de fator de compressibilidade, entalpia molar e 

velocidade do som. Erros para pontos próximos à região crítica estão entre 1 e 20%. 

3.1. Destilação Criogênica 

O sistema de DCE para remoção de CO2 do gás natural foi baseado no artigo de Berstad, Neksa e 

Anantharaman (2012), o qual também utiliza o simulador Aspen HYSYS para modelagem rigorosa do 

sistema. Algumas alterações foram realizadas de forma a adequar o processo a condições típicas do 

cenário brasileiro atual, como a substituição das colunas de recuperação de C3 e C4 por uma única coluna 

para geração de GLP, e a não utilização da terceira coluna de remoção de CO2, a qual era empregada 

originalmente para especificação do GN para liquefação, o que não é comumente realizado no Brasil. O 

fluxograma adaptado do processo é apresentado na Figura 25 e é descrito a seguir. 

A carga de GN possui a composição apresentada na Tabela 4, com 50.6% de CO2 e 

aproximadamente 40% de metano. Esta composição reflete uma das possíveis condições do GN 

proveniente do pré-sal brasileiro. Considera-se que a carga está disponível a uma pressão de 70 bar e 

temperatura de 40°C, com uma vazão molar de aproximadamente 24,800 kmol/h. Esta vazão molar 

equivale a uma vazão volumétrica de aproximadamente 560,000 m
3
/h ou 13.44 milhões de m

3
/d nas 

CNTP (0°C e 1 bar). Esta vazão condiz com os grandes volumes de gás processados no pré-sal ou em 

outros campos, geralmente na faixa de 10 a 30 MMm
3
/d. 

Neste estudo, assume-se que a carga de GN já passou pelas etapas de desidratação e remoção de 

H2S. Apesar da remoção do H2S poder ser realizada em conjunto com a do CO2, será considerada somente 

a remoção do CO2 no sistema de destilação. No início do fluxograma a carga de GN passa por uma 

válvula expansora, diminuindo a sua pressão até aproximadamente 40.5 bar e causando uma redução na 

temperatura para aproximadamente 17°C. Em seguida, a corrente passa por uma etapa de pré-

condicionamento para resfriamento até a temperatura de -7°C, de forma a reduzir a carga energética do 

sistema de DCE. 
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Figura 25. Fluxograma do Sistema de Destilação Criogênica Extrativa no Aspen HYSYS. 
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Tabela 4. Composição (mol.) da Corrente de Carga de Gás Natural 

Componente 
Fração 

Molar 

CH4 0.397 

C2H6 0.035 

C3H8 0.024 

i-C4H10 0.009 

n-C4H10 0.009 

i-C5H12 0.006 

n-C5H12 0.006 

n-C6H14 0.002 

CO2 0.506 

N2 0.005 

H2S 0.000 

H2O 0.000 

 

O trem de destilação é composto por quatro colunas, responsáveis por especificar o GN para 

transporte e consumo, gerar uma corrente de CO2 líquida para reinjeção para EOR, e processar a corrente 

de LGN, gerando GLP e uma corrente de C5+ para utilização como aditivo. Na primeira coluna de 

destilação, denominada de BULK, a concentração do CO2 no produto de topo é reduzida de 50.6 para 

10.6%, enquanto o produto de fundo deixa a coluna com um teor de aproximadamente 84% de CO2. A 

corrente de GN na fase vapor sai à temperatura de -68°C e segue para a segunda coluna, denominada de 

COL2, a qual especifica o GN com aproximadamente 1.4% de CO2. Esta coluna opera a -80°C no 

condensador e, portanto, deve receber a carga de aditivo (C5+) para evitar a formação de CO2 sólido. A 

corrente de fundo da COL2 é rica em C5+, com quantidades significativas de metano, etano e CO2. Esta 

corrente passa por uma válvula expansora, a qual leva a sua pressão para cerca de 5 bar, causando a 

evaporação dos componentes mais voláteis. Em seguida, passa por um separador FLASH para remoção da 

corrente na fase vapor, a qual é composta por metano, etano e CO2. Esta corrente deve ser reaproveitada 

em alguma etapa do processo, para queima ou recirculada para outros equipamentos. A corrente líquida 

do fundo do FLASH é rica em C5+ e, por isso, é recirculada para a COL2 como aditivo. A corrente de 

fundo da coluna BULK segue para a coluna de recuperação de CO2, denominada CO2REC, a qual gera 

um produto de topo líquido com teor de aproximadamente 93% de CO2 e 5% de etano, o qual é 

pressurizado através de bombas centrífugas para reinjeção para EOR. A pressão de operação média da 

CO2REC é de 30 bar, sendo necessária uma razão de compressão de cerca de 8 para levar a corrente à 

pressão de exportação de 250 bar. O produto de fundo da coluna consiste em uma corrente de LGN (C3+) 

com um teor de 3.7% de CO2. Esta corrente segue para a última coluna de destilação, denominada DC4, a 

qual gera GLP como produto de topo e C5+ no fundo. A corrente de GLP atende à especificação de 

consumo de 2.5% de C5+, porém, possui cerca e 4.5% de CO2 e deve passar por mais uma etapa de 

tratamento a fim de especificá-la. O fundo da coluna DC4 é rico em C5+, sendo que cerca de 8% da sua 

vazão é recirculada para a COL2 para uso como aditivo. Os perfis de pressão das colunas, considerados 

lineares, foram definidos com os valores típicos de queda de pressão de 0.008 bar por estágio e 0.5 bar 

para o condensador. 
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As especificações das colunas de destilação são apresentadas na Tabela 5, incluindo o número de 

estágios, os estágios de alimentação da carga e do aditivo, a pressão média de operação, temperaturas e 

cargas térmicas do condensador e refervedor. A Tabela 6 apresenta as composições dos produtos de topo 

e fundo das quatro colunas de destilação. 

Tabela 5. Especificações e Resultados dos Modelos de Colunas de Destilação. 

 
BULK COL2 CO2REC DC4 

Estágios Teóricos 19 62 62 77 

Estágio da Carga (a partir do topo) 4 4 34 21 

Estágio do Aditivo n/a 1 n/a n/a 

Pressão média (bar) 40 40 30 12 

Temperatura do Condensador (°C) -68.20 -80.00 -8.30 39.51 

Duty do Condensador (MW) 55.57 18.71 91.00 8.23 

Razão de Refluxo 1.91 1.30 1.53 0.67 

Temperatura do Refervedor (°C) 7.88 0.00 109.90 130.00 

Duty do Refervedor (MW) 20.04 18.89 88.13 5.45 

 

Tabela 6. Composições (% mol.) dos Produtos de Topo e Fundo das Colunas de Destilação Calculadas pelo Simulador. 

 
BULK COL2 RECCO2 DC4 

 
Topo Fundo Topo Fundo Topo Fundo Topo Fundo 

CH4 86.38 0.51 97.03 15.18 0.57 - - - 

C2H6 1.89 4.93 0.2 5.95 5.49 - - - 

C3H8 0.03 4.44 - 0.28 0.66 37.8 52.86 - 

i-C4H10 - 1.67 - 0.02 - 16.45 22.93 0.18 

n-C4H10 - 1.68 - 1.81 - 16.45 16.52 16.28 

i-C5H12 - 1.12 0.01 9.71 - 10.97 2.03 33.39 

n-C5H12 - 1.12 0.01 19.05 - 10.97 0.47 37.31 

n-C6H14 - 0.37 - 24.26 - 3.66 - 12.83 

CO2 10.6 84.16 1.39 23.75 93.28 3.71 5.19 - 

N2 1.11 - 1.36 - - - - - 

 

A temperatura de congelamento do CO2 dentro das colunas de destilação foi analisada com a 

ferramenta CO2 Freeze-Out, existente no simulador Aspen HYSYS. Este cálculo é de extrema 

importância, pois a ocorrência ou não de congelamento de CO2 dentro das colunas de destilação é 

decisivo para a viabilidade da planta. A Figura 26 apresenta o perfil de temperaturas de Freeze-Out de 

CO2 preditas pelo simulador juntamente com o perfil de temperaturas das duas colunas mais frias, BULK 

e COL2. Observa-se que a curva de Freeze-Out está sempre abaixo das temperaturas dos pratos, 

indicando que não há formação de CO2 sólido. Entretanto, nota-se que as curvas quase se tocam nos 

pratos de topo da coluna BULK. É válido ressaltar que a literatura alerta para o fato de que as equações 

utilizadas para predição da temperatura de Freeze-Out do CO2 nem sempre fornecerem resultados 

corretos (Eggeman e Chafin, 2005). O simulador Aspen HYSYS realiza a predição de Freeze-Out do CO2 

utilizando equações de estado. A fugacidade do CO2 sólido puro é obtida a partir da entalpia de fusão, 
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temperatura do ponto triplo e diferença da capacidade calorífica entre as fases líquida e sólida, enquanto a 

fugacidade da fase fluida da mistura (em equilíbrio com o CO2 sólido) é calculada através da equação de 

estado. Para a versão 7.3 do simulador, as únicas equações de estado disponíveis para predição do ponto 

de congelamento são a Peng-Robinson (PR) e a Soave-Redlich-Kwong (SRK). 

 

Figura 26. Temperaturas de Congelamento do CO2 nos Pratos das Colunas de Destilação Mais Frias. 

 

3.2. Cascata de Refrigeração 

As baixas temperaturas necessárias nos condensadores de topo da planta DCE apresentada são 

alcançadas utilizando Cascatas de Refrigeração Multi-Estágios (CRME) que permitem a transferência de 

calor de temperaturas criogênicas até a temperatura necessária para rejeitar calor para água de 

refrigeração. Nas plantas DCE, são necessárias CRME para mover calor desde aproximadamente -90
o
C 

até 45
o
C. As CRMEs utilizam vários ciclos RFG integrados termicamente, cada um com um específico 

fluido de refrigeração, de modo a proporcionar uma razão de compressão de aproximadamente 3 a 4 no 

compressor de cada ciclo RFG. Este tipo de configuração possibilita uma diferença de temperatura de 

aproximadamente 40°C entre o evaporador e o condensador de cada ciclo RFG. A seguir é descrita a 

modelagem dos ciclos RFG individuais em Aspen HYSYS, seguida pela descrição da montagem da 

CRME. 

A Figura 27 apresenta os blocos de operações unitárias no simulador Aspen HYSYS necessários 

para a construção dos ciclos RFG. Como mencionado na Seção 2.4, um ciclo RFG de compressão de 

vapor convencional é composto por quatro equipamentos principais: evaporador, compressor, 

condensador e válvula expansora. O bloco de Adjust serve para ajustar a vazão de fluido refrigerante de 

modo a atender a especificação do calor absorvido, o qual deve ser igual ao calor rejeitado pelo 

condensador do ciclo RFG mais frio adjacente somado à demanda energética do processo. O bloco de 

Adjust é necessário somente para a otimização rigorosa do processo, pois a metodologia de síntese e 

otimização shortcut proposta não necessita ajustar a vazão de fluido refrigerante. O bloco de Spreadsheet 

possibilita a realização de cálculos com os dados da simulação, por exemplo, o cálculo do     de cada 

ciclo RFG, além de facilitar a interface entre o Aspen HYSYS e o MATLAB. 
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Figura 27. Fluxograma de um Ciclo RFG Convencional no Aspen HYSYS. 

As especificações necessárias para a montagem dos ciclos são: 

1. Vazão de uma das correntes; 

2. Temperatura a montante do Evaporador; 

3. Temperatura a jusante do Condensador (ou ΔT entre Condensador e Evaporador); 

4. Fração de vapor do fluido a jusante do Evaporador (vapor saturado); 

5. Fração de vapor do fluido a jusante do Condensador (líquido saturado); 

6. ΔP’s do Evaporador e do Condensador; 

7. Eficiência politrópica do compressor. 

A corrente a jusante do evaporador deve ser um vapor saturado (ponto de orvalho), enquanto a 

corrente a jusante do condensador deve ser um líquido saturado (ponto de bolha), de modo que as frações 

de vapor de ambas estão fixadas. As temperaturas a montante do evaporador e a jusante do condensador 

são denominadas neste texto como temperaturas do evaporador e condensador, respectivamente, a fim de 

simplificar a escrita. Os níveis de temperatura do evaporador e condensador de cada ciclo RFG são 

descritos a seguir. Foi utilizada perda de carga (ΔP) arbitrária de 0.5 bar para todos os trocadores de calor, 

evaporadores e condensadores. 

Enquanto a literatura apresenta várias configurações possíveis, como visto na Seção 2.5, a 

maioria dos ciclos RFG industriais consiste em cascatas de ciclos RFG acoplados com diferentes fluidos 

de refrigeração (também chamadas de ciclos de refrigeração multi-estágios) ou ciclos de refrigeração com 

um único fluido (puro ou mistura) com vários estágios de compressão, ou uma combinação de ambos. 

Neste trabalho foi utilizada uma configuração de cascata multi-estágios com quatro ciclos RFG 

acoplados, cada um com um fluido refrigerante diferente. A escolha dos fluidos refrigerantes considera o 

critério de que o compressor de cada ciclo RFG deve apresentar uma razão de compressão de 

aproximadamente três a quatro. Quanto maior a razão de compressão, menor é o COP do ciclo, 

implicando um desempenho menor, ou seja, ele necessita de uma potência maior por unidade de energia 

absorvida. Os fluidos utilizados foram o propano, Freon 12 (diclorodifluorometano), dióxido de carbono e 

etileno. Como mencionado na Seção 2.5, o ciclo RFG deve operar o mais próximo da pressão atmosférica 
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possível na sucção do compressor (evaporador), de modo que a temperatura de ebulição do fluido para 

pressões próximas à atmosférica deve ser menor que a temperatura de serviço do processo subtraída do 

ΔT de approach. A Figura 28 apresenta as pressões de vapor dos refrigerantes puros para temperaturas 

entre 90 a 60°C. Observa-se que para temperaturas maiores que 0°C os fluidos CO2 e etileno possuem 

uma pressão de vapor muito alta, dificultando o seu uso, enquanto que para temperaturas abaixo de 20°C 

os fluidos propano e Freon12 possuem uma pressão de vapor abaixo da atmosférica e tendendo a zero, o 

que também dificulta a sua utilização. Caso a pressão de vapor do fluido seja muito baixa para serviços a 

temperaturas baixas, especialmente para pressões abaixo da atmosférica, a razão de compressão deverá 

ser muito alta para atingir a temperatura do condensador, o que acarreta um custo de operação muito alto. 

 

Figura 28. Pressão de Vapor x Temperatura para Cada Fluido Refrigerante 

A configuração em CRME permite que o ciclo de etileno (ciclo 1) absorva calor do processo a 

85°C e rejeite o calor a 50°C. O ciclo de CO2 (ciclo 2) absorve o calor rejeitado pelo ciclo anterior a 

55°C e rejeita a 15°C. O próximo ciclo, utilizando Freon 12 (ciclo 3), absorve calor a 20°C e rejeita a 

15°C. Por fim, o ciclo de propano (ciclo 4) absorve calor a 10°C e rejeita a 45°C, temperatura da água de 

refrigeração somada ao ΔT de approach. A cascata de refrigeração é construída no HYSYS igualando os 

calores absorvidos de cada ciclo ao calor removido do ciclo anterior somado à demanda energética do 

processo. Para isso foram utilizados blocos de Adjust, ajustando as vazões de fluido refrigerante para 

especificar o calor absorvido como o calor rejeitado pelo ciclo anterior e inserindo a demanda energética 

do processo como um offset positivo. A Figura 29 ilustra o perfil dos fluxos de calor em uma cascata de 

refrigeração. Devido à demanda energética do compressor de cada CR, o calor rejeitado aumenta do CR 

mais frio para o mais quente a uma taxa crescente. 
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CICLO 1

CICLO 2

CICLO 3

CICLO 4

CALOR REJEITADO

 

Figura 29. Diagrama da Pirâmide Invertida para Representação dos Fluxos de Calor em uma CRME. 

A Figura 30 apresenta um fluxograma da cascata de refrigeração com os ciclos acoplados, com as 

entradas de calores e os níveis de temperatura requeridos pelo processo da DCE. O caso base foi 

construído de forma a proporcionar um ΔT entre o evaporador e condensador (    ) de cerca de 35°C 

para cada ciclo, o que implica uma razão de compressão de aproximadamente 3 a 4 para cada compressor. 

Apenas o ciclo de CO2 utilizou um      de 40°C. Os dados da simulação do Caso Base, incluindo as 

taxas de calor absorvido e removido, potência dos compressores e     para cada ciclo são apresentados 

no Capítulo 6 de resultados. 

A demanda energética do processo de DCE foi identificada através da simulação rigorosa 

desenvolvida na seção anterior. As taxas energéticas e a temperatura de serviço são apresentadas a seguir: 

(i)       = 55.6 MW a -70°C; 

(ii)       = 18.7 MW a -80°C; 

(iii)         = 91.0 MW a -7°C; 

(iv)      = 13.96 MW a -7°C. 

Considera-se que as taxas       e       são ambas absorvidas pelo evaporador do primeiro 

ciclo de etileno, devido à proximidade entre as temperaturas. Uma alternativa seria projetar dois ciclos 

individuais de etileno, um atendendo à       e o outro à      , com as respectivas temperaturas de 

evaporação, e ambos rejeitando calor para o ciclo de CO2. Entretanto, neste trabalho foi considerado 

somente um ciclo de etileno atendendo às duas demandas. Considera-se também que as taxas         e 

     são absorvidas pelo evaporador do ciclo 3 de Freon 12. 
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Figura 30. CRME com Ciclos RFG Acoplados e Níveis de Temperatura para o Caso Base. 
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Os diagramas de Pressão x Entalpia e de Temperatura x Entropia para cada CR com os dados do 

Caso Base são apresentados na Figura 31 à Figura 34, gerados com a ferramenta de Envelope Utility do 

Aspen HYSYS. É possível observar os comportamentos de expansão isentálpica e evaporação isotérmica 

e isobárica. Ressalta-se que as etapas conectando os pontos não seguem linhas retas como ilustrado, 

especialmente para o diagrama T-S durante a condensação, a qual leva a corrente ao ponto de bolha e 

depois segue à temperatura quase constante. 

 

Figura 31. Diagramas de Temperatura-Entropia para cada Ciclo RFG no Caso Base. 

 

Figura 32. Diagrama de Temperatura-Entropia para Ciclos RFG. 
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Figura 33. Diagramas de Pressão-Entalpia para cada Ciclo RFG no Caso Base. 

 

Figura 34. Diagrama de Pressão-Entalpia para Ciclos RFG no Caso Base.  
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3.3. Cascata RFG com Compressão Multi-Estágio 

Como colocado no Cap. 2, uma das configurações RFG mais utilizadas em GN é a de Cascatas 

RFG com Compressão Multi-Estágio (CRCME). Implementou-se a simulação CRCME no Aspen 

HYSYS com base em configuração descrita por GPSA (2012) como visto na Figura 35. 

  

Figura 35. Fluxograma da Simulação Rigorosa em Aspen HYSYS do Ciclo de Refrigeração com Multi-Estágios de Compressão. 

A CRCME consiste em dois CRs acoplados, o mais frio com etileno, absorvendo calor do 

processo a -80°C, e o mais quente com propano, absorvendo calor a -7°C. É utilizada a mesma demanda 

térmica  DCE, ou seja, (           ) = 74.3 MW a -80°C, e (            ) = 104.96 MW a -7°C. 

Utilizou-se       de 5°C, de modo que a corrente a montante do evaporador do ciclo de propano está a -

12°C e a de etileno a -85°C. O ciclo de propano possui três estágios de compressão, cada um com razão 

de compressão 2.45. O ciclo de etileno possui dois estágios de compressão, cada um com razão 3.19. O 

ciclo de propano opera com duas pressões diferentes, absorvendo calor a -7°C para atender o processo 

DCE e a -31°C para atender ao condensador do ciclo de etileno. Apesar do fluxograma não ter sido 

otimizado, as razões de compressão foram ajustadas manualmente de forma a assumir o menor valor 

possível no projeto. Os resultados da simulação CRCME estão na Sec. 6.5. 
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3.4. Otimizador HYSYS 

Apresenta-se a montagem do problema de otimização da cascata RFG sem integração energética 

para resfriar efluente de compressão RFG no Aspen HYSYS. O primeiro passo consiste em escolher o 

tipo de otimizador a ser utilizado. A versão 7.3 do Aspen HYSYS oferece algumas opções, dentre as 

quais foi escolhida a opção padrão Original. Na aba de Parameters, mostrada na Figura 36, é possível 

escolher os parâmetros e critérios de parada do otimizador, além do método de otimização. Os métodos 

disponíveis são: Fletcher-Reeves, Quasi-Newton, Box, SQP e Mixed. O método Mixed foi escolhido, o 

qual utiliza uma combinação dos métodos de Box e SQP, apresentados na Seção 2.9, tirando proveito das 

características de convergência global do método de Box e da eficiência do SQP: inicia a otimização com 

o método de Box utilizando um critério de convergência bem relaxado e em seguida refina a solução com 

o SQP até atingir o critério de convergência desejado. 

 

Figura 36. Aba de Parameters do Bloco de Otimizador. 

As variáveis de decisão são especificadas na aba de Variables, como mostra a Figura 37. Todas as 

variáveis de decisão devem ser especificações da simulação e não variáveis calculadas. A especificação 

dos limites inferior e superior de todas as variáveis não é necessária, porém, é muito útil para a 

convergência do problema. 

 

Figura 37. Aba de Variables do Bloco de Otimizador com Variáveis de Decisão e Especificações. 
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As variáveis que participam da função objetivo e das restrições de igualdade e desigualdade 

devem ser especificadas no bloco de Spreadsheet associado ao otimizador, como mostra a Figura 38. As 

equações envolvendo as variáveis também devem estar contidas nas células da Spreadsheet.  

 

Figura 38. Planilha com as Variáveis de Decisão e Variáveis Utilizadas nas Restrições 

Em seguida, as relações de igualdade ou desigualdade são especificadas na área Constraint 

Functions, dentro da aba Functions do bloco do Otimizador, como mostra a Figura 39. A função objetivo 

é definida no campo logo acima, podendo escolher entre minimização e maximização. As restrições 

necessárias para a solução do problema são as de equivalência entre o calor absorvido de um ciclo e o 

calor rejeitado pelo ciclo mais frio adjacente, somado à demanda energética do processo, quando 

necessário, e as restrições de temperatura do evaporador menor que a temperatura do condensador do 

ciclo mais frio adjacente subtraído do ΔT de approach. A função objetivo pode ser tanto o COP global 

(definido no capítulo seguinte) a ser maximizado ou a soma das potências dos compressores a ser 

minimizada. 

 

Figura 39. Aba de Functions no Bloco de Otimizador com a Função Objetivo e Relações de Igualdade e Desigualdade. 

As iterações do solver podem ser acompanhadas na aba Monitor, a qual apresenta o número 

acumulado de avaliações da função objetivo, o valor da função objetivo e os valores das variáveis de 

decisão e dos resíduos das restrições de igualdade e desigualdade.  
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4. METODOLOGIA DE SÍNTESE E OTIMIZAÇÃO SHORTCUT DE 

CASCATAS DE REFRIGERAÇÃO 

Neste capítulo é apresentada a metodologia de otimização e síntese de cascatas RFG. A Sec. 4.1 

apresenta a formulação de otimização da cascata RFG sem integração energética para resfriar efluentes de 

compressores RFG, enquanto a Sec. 4.2 lida com a cascata RFG com integração energética para resfriar 

efluentes de compressores RFG. O Capítulo 6 apresenta os resultados das otimizações realizadas no 

ambiente GAMS. 

4.1. Otimização da CRME sem Integração Energética para Resfriar Efluentes 

de Compressão RFG 

As variáveis independentes (fatores) escolhidas foram a temperatura de saída do evaporador 

     , a diferença de temperatura entre a saída do evaporador e a saída do condensador     , e a 

eficiência politrópica do compressor    . A eficiência do compressor foi utilizada como fator apenas 

devido ao fato de que varia muito de acordo com o fabricante, então deve ser especificada para cada caso. 

Na simulação do caso base e nos problemas de otimização a eficiência foi fixada em um valor arbitrário 

de 80%. A diferença de temperatura      foi utilizada ao invés da temperatura do condensador       de 

acordo com a equação do Coeficiente de Performance para o ciclo de Carnot, a qual possui este termo 

como denominador. Para o caso sem integração energética, a única variável resposta modelada foi o 

Coeficiente de Performance do ciclo    , o qual é definido como a razão entre o calor absorvido pelo 

ciclo e o trabalho realizado pelo compressor. 

A seguir é apresentada a formulação do problema, começando pela nomenclatura utilizada. 

NOMENCLATURA 

SÍMBOLO DESCRIÇÃO UNIDADES 

   Número de ciclos de refrigeração na cascata, neste trabalho    = 4 -- 

  
Índice do ciclo,          (mais frio para mais quente, 1: Etileno, 2: CO2, 

3: Freon 12, 4: Propano) 
-- 

( +1) Número de parâmetros do modelo de SR -- 

  Índice do parâmetro do modelo de SR,    0... ( +1) -- 

   Parâmetro   do modelo de SR  -- 

   ( ) Coeficiente de Performance do ciclo   -- 

     ( ) Temperatura a montante do evaporador do ciclo   K 

     ( ) Temperatura a jusante do condensador do ciclo   K 

    ( ) 
Diferença de temperatura entre a montante do evaporador e jusante do 

condensador do ciclo   
K ou °C 

   ( ) Eficiência politrópica do compressor centrífugo do ciclo   % 

    ( )  Taxa de calor absorvido pelo evaporador do ciclo   MW 
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    ( ) Taxa de calor rejeitado pelo condensador do ciclo   MW 

     ( ) Demanda energética do processo atendida pelo evaporador do ciclo   MW 

     ( ) Trabalho ou potência do compressor do ciclo   MW 

      Diferença de temperatura de approach, considerada constante e igual a 5°C K ou °C 

Para modelagem da resposta    ( ) foi proposto um modelo linear nos parâmetros, com 

transformações logarítmicas em alguns termos, como mostra a Equação (4.1). Outros modelos foram 

testados, porém, este foi o que apresentou melhor custo-benefício entre baixa complexidade do modelo e 

qualidade de ajuste dos dados. Deve-se tomar cuidado para não utilizar modelos muito complexos, a fim 

de evitar overfitting. 

  (   ( ))    ( )    ( )    (     ( ))    ( )    (    ( ))    ( )    (   ( ))    

  ( )       ( )      ( )    ( )       ( )
    ( )      ( )

   
(4.1) 

O balanço de energia interno para cada CR considera as taxas de calor absorvido no evaporador e 

rejeitado no condensador, e a potência consumida pelo compressor, como mostra a Equação (4.2). 

    ( )       ( )      ( )  (4.2) 

O balanço de energia entre ciclos adjacentes considera a taxa de calor absorvido pelo CR mais 

quente e a taxa de calor rejeitado pelo CR mais frio, somada à demanda energética do processo, como 

mostra a Equação (4.3). 

    ( )      (   )       ( )  (4.3) 

 

 

A variável     ( ) é definida como a diferença de temperatura entre o evaporador e o 

condensador do ciclo  , como mostra a Equação (4.4). 

    ( )       ( )       ( )  (4.4) 

As restrições representadas pelas Equações (4.5) e (4.6) estabelecem a diferença mínima de 

temperatura de approach para trocas térmicas. Neste trabalho foi utilizado um valor de       = 5°C, 

típico de serviços criogênicos. 

     ( )       (   )         (4.5) 

     ( )       ( )         (4.6) 

As Equações (4.7) e (4.8) apresentam as demandas de temperatura do processo, as quais devem 

ser atendidas pelos evaporadores dos CR correspondentes. 

     (   ) = 80°C e      (   ) = 7°C (4.7) 

     (   )             (4.8) 



  

81 
 

As Equações (4.9) e (4.10) definem o Coeficiente de Performance     individual para cada CR e 

o global para toda a CRME. 

   ( )      ( )  ( )⁄   (4.9) 

          ∑     ( ) ∑ ( )⁄   (4.10) 

Por fim, as Equações (4.11) e (4.12) representam a demanda energética do processo de DCE para 

cada CR.  

     (   )            (4.11) 

     (   )             (4.12) 

Resumindo: 

(1) Especificações:      ( ),      ( ) e   . 

(2) Variáveis de Decisão:      ( ),     ( ) e    ( ). 

(3) Função Objetivo: maximizar          , ou minimizar ∑ ( ) 

A solução do problema de otimização deve fornecer os valores das variáveis de decisão      ( ) , 

    ( ) e    ( ), além de indicar o           máximo e o consumo energético mínimo ∑ ( ). 

  



  

82 
 

4.2. Síntese e Otimização CRME com Integração Energética para Resfriar 

Efluentes de Compressão RFG 

A metodologia de integração energética consiste em resfriar a corrente de descarga do 

compressor de cada ciclo RFG com os “Sinks térmicos” de maior temperatura existentes na CRME (i.e. 

água de refrigeração e evaporadores de temperaturas mais altas na CRME), evitando mover calor 

desnecessário para o evaporador que resfria o condensador RFG na descarga do compressor. Assim 

procedendo, desloca-se a potência de compressores RFG para as máquinas mais acima na CRME, desta 

forma reduzindo o consumo total de potência mecânica da CRME. 

Para este caso são necessários mais dois modelos de superfícies de resposta para representar as 

variáveis     e    , em função das mesmas variáveis independentes      ,      e    .    ( ) é a 

temperatura de descarga do compressor do ciclo  , e    ( ) é definido como o Coeficiente de 

Resfriamento (Coefficient of Cooling, em inglês), o qual consiste na razão entre o calor absorvido pelo 

ciclo   e o calor necessário para levar a corrente de descarga do compressor do ciclo   para o ponto de 

orvalho (    ( ), ou Heat of Compressor Discharge Cooling, em inglês). Os modelos propostos para as 

novas variáveis de resposta possuem o mesmo formato do proposto para o     na seção anterior. 

A seguir é apresentado o equacionamento do problema, começando pela definição da sua 

nomenclatura, a qual deve ser acrescentada à nomenclatura da seção anterior. 

NOMENCLATURA 

SÍMBOLO DESCRIÇÃO UNIDADES 

   Número de fontes frias para integração energética, neste trabalho    = 5 -- 

  
Índice da fonte fria,    1 a 5 (mais fria para mais quente, 1: Etileno, ... 5: 

Água de Resfriamento) 
-- 

   ( ) Coeficiente de Resfriamento do ciclo RFG   -- 

   ( )  Temperatura de descarga do compressor do ciclo RFG   K 

   e    Parâmetro   do modelo de SR para     e    , respectivamente  

    ( )  
Taxa de calor de resfriamento da descarga do compressor do ciclo   até o 

ponto de orvalho no condensador RFG 
MW 

    (   )  
Taxa efetiva de calor de resfriamento da descarga do compressor do ciclo   
trocando calor com o evaporador do ciclo   

MW 

   (   )  
Temperatura de entrada da corrente de descarga do compressor do ciclo   
no evaporador do ciclo  . 

K 

   ( ) 
Carga térmica por unidade de temperatura do vapor superaquecido do ciclo 

RFG  , válida para temperatura entre    ( )  e      ( ) 
MW/K 
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Esta metodologia possui as seguintes premissas: 

(i) As superfícies de resposta ajustadas para    ,     e     representam bem o 

comportamento do processo rigoroso; 

(ii) O calor de resfriamento da descarga do compressor     ( ) envolve apenas calor sensível, 

pois condensação propriamente dita somente ocorrerá no condensador RFG. Portanto, é 

razoável aproximar     ( ) como uma função linear da diferença entre a temperatura de 

descarga do compressor    ( )  e a temperatura T do gás resfriado, onde T      ( ), 

sendo esta última a temperatura do condensador do ciclo RFG i. Este padrão linear é uma 

premissa necessária para definir como constante o coeficiente de carga térmica de 

resfriamento do efluente do compressor por unidade de temperatura    ( ) em MW/K; 

(iii) As correntes de descarga dos compressores RFG trocam o máximo possível de calor com 

os Sinks Térmicos mais quentes disponíveis na CRME. Isto, pela Segunda Lei da 

Termodinâmica, corresponderá à configuração CRME mais eficiente em termos de 

consumo mecânico, pois alocará trocas térmicas de resfriamento do efluente 

superaquecido de compressores com o mínimo diferencial de temperatura que for 

possível encontrar dentre todos os Sinks Térmicos disponíveis. 

Como descrito anteriormente, as três superfícies de resposta ajustadas utilizando os dados do 

simulador rigoroso são apresentadas nas Equações (4.13) a (4.15).  

  (   ( ))    ( )    ( )    (     ( ))    ( )    (    ( ))    ( )    (   ( ))  

  ( )       ( )      ( )    ( )       ( )
    ( )      ( )

   
(4.13) 

  (   ( ))    ( )    ( )    (     ( ))    ( )    (    ( ))    ( )    (   ( ))    

  ( )       ( )      ( )    ( )       ( )
    ( )      ( )

   
(4.14) 

  (   ( ))    ( )    ( )    (     ( ))    ( )    (    ( ))    ( )    (   ( ))    

  ( )       ( )      ( )    ( )       ( )
    ( )      ( )

   
(4.15) 

O coeficiente     é obtido no simulador inserindo um bloco de Cooler na descarga de cada 

compressor e especificando a fração de vapor da corrente a jusante como 1 (ponto de orvalho).      é o 

calor necessário para levar a corrente de descarga do compressor para o ponto de orvalho. O Coeficiente 

de Performance     e o Coeficiente de Resfriamento     são definidos como nas Equações (4.16) e 

(4.17). 

   ( )  
  ( )

 ( )
  (4.16) 

   ( )  
  ( )

    ( )
   (4.17) 

A Equação (4.18) apresenta o balanço de energia interno, ou seja, utilizando como volume de 

controle cada ciclo RFG. Esta equação considera a taxa de calor absorvido pelo ciclo   , a potência do 
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compressor  , a taxa de calor rejeitado pelo ciclo    e a soma das taxas efetivas de resfriamento da 

descarga do ciclo   com os evaporadores de todos os ciclos de   = 1 até   .  

  ( )   ( )    ( )  ∑     (   )
  
     (4.18) 

A Equação (4.19) apresenta o balanço de energia entre CR adjacentes, considerando a taxa de 

calor absorvido pelo CR mais quente  , a taxa de calor rejeitada pelo CR mais frio (   ) e a soma das 

taxas efetivas de resfriamento das correntes de descarga dos compressores dos ciclos de    = 1 até    

trocando calor com o evaporador do ciclo   =  . 

  ( )    (   )       ( )  ∑     (     )
  
     (4.19) 

Assume-se que a corrente de descarga do compressor será resfriada com o evaporador do ciclo 

mais quente antes de passar pelo restante. Primeiro, troca-se o máximo de calor possível com a CW, 

desde que a temperatura da corrente de descarga do compressor seja maior do que a temperatura CW 

somada ao approach especificado. Em seguida, troca-se o máximo de calor com o ciclo de propano, e daí 

por diante até o ciclo mais frio. Nota-se que para modelar este procedimento é necessário empregar 

equações condicionais, as quais geralmente utilizam variáveis binárias. Floudas (1996) apresenta a 

metodologia para modelagem deste tipo de condicional envolvendo variáveis binárias. Entretanto, deseja-

se evitar o uso desse tipo de variável, pois transformaria o problema em um MINLP, o qual possui um 

grau de dificuldade consideravelmente maior para ser resolvido. 

Uma alternativa é o uso da função sigmoidal, também chamada de função logística, apresentada 

na Equação (4.20), na qual   é a chamada declividade da curva (rapidez com que a curva ascende ao valor 

máximo), e    é o valor da abscissa no qual a função se encontra na metade do valor máximo.  

 ( )  
 

     (   (    ))
  (4.20) 

Este tipo de função possibilita chavear o resultado de acordo com o valor da variável 

independente  , ou seja, se   for maior que    a função  ( ) tende a 1, enquanto se   for menor que    a 

função tende a zero. Quanto maior o valor de  , mais rápido ocorre este chaveamento, como demonstrado 

na Figura 40. A função logística possui a importante característica de que sua derivada é facilmente 

calculada e é uma função da própria função logística:   ( )   ( )(   ( )). Esta função também pode 

ser relacionada com a função tangente hiperbólica da seguinte forma:  ( )  
 

 
[      (   )]. 

As Equações (4.21) e (4.22) apresentam a função logística  (     ) com   e    como variáveis 

independentes, o calor de resfriamento efetivo     (   )  da descarga do compressor do ciclo   resfriado 

pelo evaporador da fonte  . 

 (     )  
 

     (    (    ))
  (4.21) 

    (   )     ( )  (   (   )       ( ))   (   (   )        ( )      )
  (4.22) 
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Figura 40. Função Logística (Sigmoidal) para Diferentes Valores do Parâmetro   

Exemplificando o procedimento para o cálculo     , se a temperatura da corrente de descarga do 

compressor     assumir um valor maior do que o da temperatura da água de refrigeração (     (   )  

     ), a função logística  (   ) deve assumir o valor 1, de modo que a equação do calor de resfriamento 

da corrente de descarga do compressor     (     )  tenha um valor diferente de 0. Caso contrário, a função 

 (   ) assume o valor de 0, fazendo com que     (     )  também seja nulo.  

Como descrito nas premissas do problema, para calcular a vazão calorífica    ( ), assume-se que 

o calor de resfriamento da descarga do compressor     ( ) é linearmente proporcional à diferença de 

temperatura entre    ( )  e      ( ), para cada ciclo. A vazão calorífica    ( ) é calculada através da 

Equação (4.23). 

   ( )  
    ( )

[   ( )
      ( )

]
  (4.23) 

Para calcular a temperatura da corrente de descarga do compressor após a troca térmica com um 

dos evaporadores, cria-se a variável    (   ) , a qual é definida como a temperatura da corrente de descarga 

do compressor do ciclo   na entrada no evaporador do ciclo  . Exemplificando, a corrente de descarga do 

compressor do ciclo   = 1 entra no evaporador no ciclo   = 5 com uma temperatura    (       )     (   ), 

pois é a primeira troca térmica da integração. Em seguida, a mesma corrente entra no evaporador do ciclo 

  = 4 com uma temperatura    (       ), a qual é calculada através da Equação (4.24). Observa-se que o 

somatório de     (   )  só envolve termos para   >   + 1, pois     (   ) é inexistente para valores de   

menores. 

   (   )     ( )  
∑     (   )
  
     

    ( )
 [   ( )       ( )]  (4.24) 

Como mencionado anteriormente, assume-se que é sempre mais vantajoso trocar o máximo de 

calor possível com a fonte mais quente disponível. Por exemplo, se uma corrente deve ser resfriada de 
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20°C a 0°C ela trocará o máximo de calor possível primeiro com o evaporador do ciclo de propano (  

 ) a 15°C até atingir a temperatura de 15°C, depois trocará o restante do calor com o evaporador do ciclo 

de Freon 12 (   ) a -15°C até atingir a sua meta de 0°C. A Figura 41 apresenta os níveis de temperatura 

da cascata de refrigeração para o caso base, incluindo as temperaturas do evaporador (somadas ao 

approach térmico) e condensador, em azul, e da descarga dos compressores, em vermelho.  

 

Figura 41. Níveis de Temperatura nos Evaporadores, Condensadores e Correntes de Descarga dos Compressores da CRME para 

o Caso Base (1: Etileno, 2: CO2, 3: Freon 12, 4: Propano, 5: CW). 

A matriz com as taxas efetivas de resfriamento das correntes de descarga dos compressores     , 

também chamada de matriz de integração energética, possui    linhas e    colunas, sendo que, neste 

trabalho,      e     . Para o caso base apresentado anteriormente a matriz      pode ser montada 

como descrito a seguir. A nomenclatura utilizada assume a corrente (   ) como a corrente que sai do 

compressor do ciclo   e é resfriada no evaporador do ciclo  . A corrente de descarga do ciclo   não pode 

trocar calor com os evaporadores dos ciclos mais frios, pois a temperatura do condensador do ciclo   será 

sempre maior ou igual a do evaporador do ciclo     (ver Figura 41). Logo,     (   )  será nulo para todo 

     . Para as condições do caso base, somente as correntes de descarga dos compressores dos ciclos 

4 e 2 trocam calor com a água de refrigeração (    >      (   ) +      ), logo     (   )  e     (   )  são 

nulas. A corrente de descarga do compressor do ciclo 4 só troca calor com a água de refrigeração, 

portanto, todos os termos     (   )  também são nulos. A corrente de descarga do compressor do ciclo 1 

pode trocar calor com os ciclos 3 e 2, logo,     (   )  e     (   )  são nulos. Portanto, para o caso base, a 

integração energética consiste apenas nos termos     (   ),     (   )  e     (   ) . Ressalta-se que esta 

análise é válida apenas para as condições do caso base. 
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(         )

  

[
 
 
 
      (   )   

       (   )     (   )
     
     ]

 
 
 

   

Resumindo a formulação do problema: 

(1) Especificações:      ( ),      ( ) e parâmetros   . 

(2) Variáveis de Decisão:      ( ),     ( ) e    ( ). 

(3) Função Objetivo: maximizar          , ou minimizar ∑ ( ) 

A solução do problema de otimização deve fornecer os valores das variáveis de decisão      ( ) , 

    ( ) e    ( ), além de indicar o           máximo ou o consumo energético mínimo ∑ ( ). 

A Figura 42 apresenta a superestrutura para a CRME com integração energética para resfriamento 

de efluentes superaquecidos de compressores RFG. Os círculos correspondem a trocadores de calor que 

promovem a troca térmica entre as correntes de descarga dos compressores RFG e os evaporadores dos 

ciclos mais quentes. 
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Figura 42. Superestrutura da CRME com Integração Energética.  
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5. GERAÇÃO DE METAMODELOS VIA MSR 

Nesta seção são apresentados os resultados do procedimento de geração de modelos simplificados 

via Metodologia de Superfícies de Resposta (MSR), a qual inclui as etapas de planejamento experimental 

para obtenção dos dados do simulador rigoroso (Seção 5.1), regressão linear multivariável (Seção 5.2), e 

análise estatística do ajuste (Seção 5.3). 

5.1. Planejamento Experimental 

Neste trabalho foi utilizado um planejamento experimental fatorial completo com três fatores e 

três níveis (baixo, médio e alto), resultando em um total de 3
3
 = 27 experimentos para cada modelo. Um 

modelo é gerado para cada CR e para cada variável de resposta, necessitando de 324 experimentos para os 

12 modelos com 84 parâmetros no total. Ressalta-se que não há necessidade de realizar réplicas para os 

experimentos, uma vez que o sistema experimental, no caso a simulação de processo rigorosa, é 

determinístico e não está sujeito a erros experimentais aleatórios. Os pontos experimentais codificados 

gerados através do planejamento fatorial completo são apresentados na Tabela 7 e Tabela 8. 

Tabela 7. Tabela de Pontos Experimentais Codificados para Planejamento Fatorial Completo com 3 Níveis e 3 Fatores 

Ponto 

Experimental 
x1 x2 x3 

1 -1 -1 -1 

2 -1 -1 0 

3 -1 -1 1 

4 -1 0 -1 

5 -1 0 0 

6 -1 0 1 

7 -1 1 -1 

8 -1 1 0 

9 -1 1 1 

10 0 -1 -1 

11 0 -1 0 

12 0 -1 1 

13 0 0 -1 

14 0 0 0 

15 0 0 1 

16 0 1 -1 

17 0 1 0 

18 0 1 1 

19 1 -1 -1 

20 1 -1 0 

21 1 -1 1 

22 1 0 -1 
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Tabela 8. Tabela de Pontos Experimentais Codificados para Planejamento Fatorial Completo com 3 Níveis e 3 Fatores (cont.) 

Ponto 

Experimental 
x1 x2 x3 

23 1 0 0 

24 1 0 1 

25 1 1 -1 

26 1 1 0 

27 1 1 1 

Os níveis utilizados para cada fator são apresentados na Tabela 9. Foram utilizadas diferenças 

entre os níveis (médio e baixo ou médio e alto) de 15, 15 e 10 para      ,      e    , respectivamente. 

Ressalta-se que os níveis escolhidos determinam a faixa de predição do modelo, não sendo aconselhável a 

extrapolação para valores fora dessa região. 

Tabela 9. Níveis dos Fatores Utilizados para Geração dos Pontos Experimentais. 

Fatores Níveis Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 

      (°C) 

Nível Baixo -100 -70 -35 -5 

Nível Médio -85 -55 -20 10 

Nível Alto -70 -40 -5 25 

     (°C) 

Nível Baixo 20 25 20 20 

Nível Médio 35 40 35 35 

Nível Alto 50 55 50 50 

    

Nível Baixo 70 70 70 70 

Nível Médio 80 80 80 80 

Nível Alto 90 90 90 90 

O cálculo dos fatores codificados    a partir dos valores originais    é realizado de acordo com a 

Equação (5.1), onde   
    é o nível alto,   

    o nível baixo e (  
      

   )  ⁄  o nível médio do fator. 

   
   (  

      
   )  ⁄

(  
      

   )  ⁄
 ,       onde {

        
          

        
          

      (  
      

   )  ⁄       

  (5.1) 

É válido destacar que a escolha ótima do planejamento experimental não é o foco deste trabalho. 

A literatura apresenta outros planejamentos teoricamente mais eficientes para realização de experimentos 

computacionais. Por exemplo, Palmer e Tsui (2001) apresentam um planejamento de cubo latino com viés 

mínimo (MBLHD, ou minimum bias Latin hypercube design, em inglês), o qual evita a repetição e 

aglomeração de valores das variáveis independentes e minimiza o erro de predição do modelo gerado sob 

certas premissas, o que possibilita a realização de um número menor de experimentos e poupa tempo e 

esforço computacional. 
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5.2. Estimação dos Parâmetros do Modelo: Regressão Linear Multivariável 

A estimação dos parâmetros do modelo foi realizada utilizando o critério de MV, equivalente  

MQ para simulações computacionais, como descrito na Seção 2.6.3. Como mencionado anteriormente, a 

solução do problema de estimação para modelos lineares nos parâmetros é analítica e se baseia somente 

na inversão de matrizes. As equações da Seção 2.6.3 foram programadas em ambiente MATLAB para 

automatização do procedimento de estimação. Os valores dos parâmetros estimados para os modelos das 

três variáveis de resposta para cada ciclo de refrigeração são apresentados na Tabela 10. 

Tabela 10. Parâmetros Estimados para Modelos das Três Respostas para Cada Ciclo. 

Resposta Ciclo  ̂   ̂   ̂   ̂   ̂   ̂   ̂  

    

Ciclo 1 -61.777 12.185 0.060 1.000 -2.67E-04 -1.16E-04 2.40E-04 

Ciclo 2 -53.146 10.182 0.097 1.000 -2.36E-04 -7.50E-05 2.04E-04 

Ciclo 3 -141.464 26.795 0.562 1.000 -2.70E-04 -1.57E-04 3.78E-04 

Ciclo 4 -62.858 11.482 0.410 1.000 -2.63E-04 -5.19E-05 3.75E-04 

    

Ciclo 1 -86.207 17.002 0.382 1.293 -3.79E-04 -1.82E-04 3.55E-04 

Ciclo 2 -90.525 17.563 0.699 1.108 -3.89E-04 -1.56E-04 3.61E-04 

Ciclo 3 -201.098 37.098 0.834 2.587 -3.27E-04 -2.18E-04 4.75E-04 

Ciclo 4 -239.920 43.504 2.414 2.913 -6.88E-04 -2.36E-04 0.001 

    

Ciclo 1 20.774 -3.134 0.265 -0.267 -3.29E-05 4.60E-05 7.96E-05 

Ciclo 2 14.644 -1.849 0.367 -0.262 -4.08E-05 2.38E-05 8.72E-05 

Ciclo 3 26.134 -3.972 0.094 -0.191 -5.47E-06 3.28E-05 3.37E-05 

Ciclo 4 6.336 -0.177 0.096 -0.081 -6.97E-06 6.17E-06 3.64E-05 

 

5.3. Análise Estatística do Ajuste 

A análise estatística dos ajustes é apresentada na forma de gráficos. As equações da Seção 2.6.4 

também foram programadas em ambiente MATLAB, gerando-se as figuras apresentadas a seguir. É 

importante ressaltar que o teste de Fisher para adequação do modelo não pôde ser realizado, pois não há 

réplicas experimentais, o que implica em um valor nulo para a estatística   
 . As análises apresentadas 

consistem em:  

(i) Teste de Fisher para significância dos parâmetros com nível de confiança de 95%. 

(ii) Resposta estimada vs. média amostral (das réplicas) das respostas. 

(iii) Superfícies de resposta. 

(iv) Limites de confiança 95% para respostas corretas. 

(v) Matriz de variâncias-covariâncias para respostas corretas. 

(vi) Limites de confiança 95% para parâmetros corretos. 

(vii) Matriz de variâncias-covariâncias para parâmetros corretos. 

(viii) Regiões de confiança 95% para parâmetros corretos (apenas para os quatro primeiros 

parâmetros, os quais possuem maior variância e covariância entre si). 
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A seguir são apresentados os resultados da análise estatística somente para a variável     para o 

ciclo de etileno. O restante dos resultados é apresentado no Apêndice A.  

5.3.1. Variável Resposta COP 

 Ciclo 1: Etileno 5.3.1.1.

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 1878.8658 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 1649.2554 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 8.5562 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 12993.8158 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 1972.9103 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 742.7962 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 675.8698 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

Figura 43. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COP Ciclo 1. 

 

Figura 44. Superfícies de Resposta, COP Ciclo 1. 
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Figura 45. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, COP Ciclo 1. 

 

Figura 46. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, COP Ciclo 1. 

 

Figura 47. Limites de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COP Ciclo 1. 
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Figura 48. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, COP Ciclo 1. 

 

Figura 49. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COP Ciclo 1. 
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5.3.2. Análise do Ajuste 

O teste de Fisher não considerou nenhum parâmetro insignificante, portanto, foram mantidos 

todos os parâmetros em todas as equações. As estatísticas   
  e   

 , mostradas nos títulos das figuras, 

apresentaram valores baixos, na ordem de 10
-5

 para o    , de 10
-3

 a 10
-5

 para o    , e de 10
-5

 a 10
-6

 para 

o    , o que corresponde a um bom ajuste. Os gráficos de resposta estimada vs médias observadas 

(Figura 43) mostram que os valores estimados estão muito próximos dos observados para toda a faixa da 

variável de resposta. As superfícies de resposta (Figura 44) evidenciam que o ponto máximo do     

ocorre para valores altos de      , baixos de      e altos de    , o ponto máximo do     ocorre para 

valores baixos de       e     , e altos de    , e o ponto máximo do     ocorre para valores altos de 

      e     , e baixos de    . O intervalo de confiança do parâmetro  ̂  (Figura 47) se mostrou maior 

do que para o restante dos parâmetros em alguns casos, caracterizando uma maior incerteza na predição à 

medida que os fatores      ,      e     tendem a zero (ou a valores negativos), anulando os termos do 

modelo. A matriz de variâncias-covariâncias dos parâmetros estimados (Figura 48) também evidencia a 

variância sobressalente do parâmetro  ̂ . Analisando os gráficos de intervalos de confiança das respostas 

corretas (Figura 45) é possível observar que o preditor consegue acompanhar todos os pontos 

experimentais com desvios e intervalos de confiança da resposta correta muito pequenos. A matriz de 

variâncias e covariâncias das respostas estimadas (Figura 46) apresentou números bem pequenos e 

homogêneos, caracterizando um bom ajuste. 
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6. RESULTADOS DA OTIMIZAÇÃO E SÍNTESE DA CRME 

Nesta seção são apresentados os resultados da simulação do caso base e dos três problemas de 

otimização: 

i. Otimização da CRME utilizando modelos rigorosos e solver NLP do Aspen HYSYS;  

ii. Otimização da CRME utilizando modelos simplificados e solver CONOPT no ambiente 

GAMS;  

iii. Otimização e síntese da CRME com integração energética utilizando modelos simplificados e 

solver CONOPT no ambiente GAMS. 

A integração entre os ambientes HYSYS, MATLAB e GAMS foi automatizada através de rotinas 

em MATLAB, utilizando a estrutura ActiveX/COM para comunicação com o HYSYS e o pacote 

GDXMRW para comunicação com o GAMS. 

6.1. Caso Base 

A Tabela 11 apresenta os resultados da simulação rigorosa do Caso Base, o qual foi utilizado 

como base para comparação com os casos otimizados. Como descrito no Capítulo 3, a construção da 

CRME para as condições do caso base seguiu heurísticas de      próximo de 40°C, o que implica uma 

razão de compressão de 3 a 4 para os compressores de cada ciclo. Observa-se que o     individual para 

cada CR fica em torno de 3 a 4, valor considerado bom para aplicações industriais.  

Tabela 11. Resultados da Simulação Rigorosa nas Condições do Caso Base 

Variáveis Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 

Temperatura do 

Evaporador (
°
C) 

-85.00 -55.00 -20.00 10.00 

Temperatura do 

Condensador (
°
C) 

-50.00 -15.00 15.00 45.00 

     (
°
C) 35.00 40.00 35.00 35.00 

Calor Absorvido 

(MW) 
74.25 99.91 237.52 307.13 

Calor do Processo 

(MW) 
74.30 0.00 104.96 0.00 

Calor Rejeitado 

(MW) 
99.91 132.56 307.13 375.81 

Potência do 

Compressor (MW) 
25.61 32.65 69.61 68.67 

    2.901 3.060 3.412 4.472 

          0.912    

∑ ( ) (MW) 196.55    
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Em seguida, as condições do caso base foram avaliadas com os modelos simplificados, com o 

objetivo de mensurar a disparidade entre o            do simulador rigoroso e o predito pelos modelos 

simplificados. A Tabela 12 apresenta os erros relativos (%) para as taxas de calor absorvido e rejeitado, a 

potência do compressor, os    s individuais, o            e a potência total       . 

Tabela 12. Erros Relativos das Variáveis Preditas pelos Modelos Simplificados para o Caso Base 

Variável Caso Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 

Calor Absorvido 

(MW) 

Rigoroso 74.30 99.91 237.52 307.13 

Simplificado 74.30 99.84 237.32 306.81 

Erro Relativo (%) 0.00 0.07 0.08 0.11 

Calor Rejeitado 

(MW) 

Rigoroso 99.91 132.56 307.13 375.81 

Simplificado 99.84 132.36 306.81 375.20 

Erro Relativo (%) 0.07 0.15 0.11 0.16 

Potência 

Compressor (MW) 

Rigoroso 25.61 32.65 69.61 68.67 

Simplificado 25.54 32.52 69.48 68.39 

Erro Relativo (%) 0.26 0.39 0.19 0.41 

    

Rigoroso 2.901 3.060 3.412 4.472 

Simplificado 2.909 3.070 3.416 4.486 

Erro Relativo (%) 0.26 0.33 0.12 0.30 

          

Rigoroso 0.912 
   

Simplificado 0.915 
   

Erro Relativo (%) 0.32 
   

∑ ( ) (MW) 

Rigoroso 196.55 
   

Simplificado 195.94 
   

Erro Relativo (%) 0.31 
   

Observa-se que os erros relativos de predição são todos menores que 0.4%, indicando que os 

modelos simplificados são capazes de predizer de forma adequada as taxas de calor e potências nas 

condições do caso base. 

 

6.2. Otimização da CRME Sem Integração Energética 

Apresentam-se os resultados da otimização da CRME sem integração energética para resfriar 

efluentes de compressores RFG, utilizando modelos rigorosos e simplificados. A otimização rigorosa 

utiliza o solver proprietário do Aspen HYSYS, o qual emprega os métodos de Box e SQP. Os modelos 

simplificados são resolvidos com o solver CONOPT, o qual emprega um método baseado em GRG. 
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6.2.1. Otimização Rigorosa com Aspen HYSYS 

A construção do problema de otimização no simulador Aspen HYSYS foi descrita na Seção 3.4. 

O problema de otimização rigorosa considera as vazões de fluido refrigerante como variáveis de decisão, 

as quais influenciam as taxas de calor absorvido e rejeitado. Isso acarreta uma dificuldade adicional para 

o solver, tornando a sua convergência mais complexa e demorada. 

A especificação dos parâmetros do otimizador foi essencial para a sua convergência. Foi utilizado 

um valor de 10
-8

 para a tolerância das variáveis de decisão e 10
-2

 para os parâmetros ShiftA e ShiftB, os 

quais definem a magnitude da perturbação para o cálculo da derivada numérica, como mostra a Equação 

(6.1). Os valores destes parâmetros definem o tipo de diferenciação numérica realizada: à esquerda para 

ShiftB = 0; à direita para ShiftA = 0; e central para ShiftB = ShiftA. A utilização dos valores default dos 

parâmetros ShiftA e ShiftB (10
-4

) resulta na não convergência do solver, provavelmente devido à derivada 

não apresentar uma variação significativa durante a busca. 

 
  

  
 

     

                 
  (6.1) 

O solver do Aspen HYSYS necessitou de 9 iterações e 199 avaliações da função objetivo para 

chegar ao ótimo do problema. O tempo computacional não é fornecido. Os resultados da otimização 

rigorosa são apresentados na Tabela 13. Houve um aumento de 11.07% no           em relação ao 

caso base, equivalente a uma redução de 19.53 MW ou 9.93% no consumo total de potência. 

Tabela 13. Resultados da Otimização da CRME sem Integração Energética (Otimizador e Modelo Rigorosos). 

Variáveis Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 

Temperatura do 

Evaporador (
°
C) 

-85.00 -46.37 -12.00 18.94 

Temperatura do 

Condensador (
°
C) 

-41.37 -7.00 23.94 45.00 

     (
°
C) 43.63 39.37 35.94 26.06 

Calor Absorvido 

(MW) 
74.25 107.21 245.51 307.95 

Calor Rejeitado 

(MW) 
107.21 140.51 307.95 356.30 

Potência do 

Compressor (MW) 
32.91 33.30 62.46 48.34 

    2.256 3.219 3.931 6.370 

          1.013    

∑ ( ) (MW) 177.02    
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6.2.2. Otimização com Modelos Simplificados 

O problema de otimização da CRME utilizando modelos simplificados possui 45 equações, 74 

variáveis e 176 entradas não nulas da matriz Jacobiana. O solver CONOPT necessitou de 87 iterações e 

0.126 segundos para obter a solução final. Os resultados obtidos são apresentados na Tabela 14. Houve 

um aumento de 9.1% no          , equivalente a uma redução de 16.40 MW ou 8.34% do consumo de 

potência total, em comparação com o caso base. 

Tabela 14. Resultados da Otimização da CRME sem Integração Energética (Modelos Simplificados). 

Variáveis Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 

Temperatura do 

Evaporador (
°
C) 

-85.00 -45.75 -12.00 18.87 

Temperatura do 

Condensador (
°
C) 

-40.75 -7.00 23.87 45.00 

     (
°
C) 44.255 38.745 35.871 26.129 

Calor Absorvido 

(MW) 
74.3 107.9 245.607 311.307 

Calor Rejeitado 

(MW) 
107.9 140.647 311.307 359.419 

Potência do 

Compressor (MW) 
33.6 32.747 65.701 48.112 

    2.211 3.295 3.738 6.47 

          0.995    

∑ ( ) (MW) 180.16    

Deseja-se avaliar a disparidade entre os resultados dos dois problemas anteriores de otimização, 

com modelos rigorosos e simplificados. A Tabela 15 apresenta os erros relativos para as variáveis de 

decisão, taxas de calor, potência e    . O erro relativo médio entre os resultados do modelo rigoroso e 

simplificado foi de 0.99%. Entretanto, algumas variáveis apresentaram um valor maior, por exemplo, as 

potências dos compressores, com erro de até 5.19%, e os Coeficientes de Performance, com erro de até 

4.9%. O           e o consumo total de potência apresentaram erros de aproximadamente 1.7%. Os 

valores mais importantes a serem avaliados são os erros das variáveis de decisão e da função objetivo. 

Ambos estão na faixa de 1.5% ou menos, o que indica que os modelos simplificados foram capazes de 

representar de forma satisfatória os modelos rigorosos. 
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Tabela 15. Erros Relativos entre Modelos Rigorosos e Simplificados para CRME Otimizada 

Variáveis Caso Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 

Temperatura do 

Evaporador (
°
C) 

Rigoroso -85.00 -46.37 -12.00 18.94 

Simplificado -85.00 -45.75 -12.00 18.87 

Erro Relativo (%) 0.00 -1.35 0.00 0.37 

Temperatura do 

Condensador (
°
C) 

Rigoroso -41.37 -7.00 23.94 45.00 

Simplificado -40.75 -7.00 23.87 45.00 

Erro Relativo (%) -1.51 0.00 0.29 0.00 

     (
°
C) 

Rigoroso 43.63 39.37 35.94 26.06 

Simplificado 44.26 38.75 35.87 26.13 

Erro Relativo (%) 1.43 1.59 0.19 0.27 

Calor Absorvido 

(MW) 

Rigoroso 74.25 107.21 245.51 307.95 

Simplificado 74.30 107.90 245.61 311.31 

Erro Relativo (%) 0.07 0.64 0.04 1.09 

Calor Rejeitado 

(MW) 

Rigoroso 107.21 140.51 307.95 356.30 

Simplificado 107.90 140.65 311.31 359.42 

Erro Relativo (%) 0.64 0.10 1.09 0.88 

Potência do 

Compressor (MW) 

Rigoroso 32.91 33.30 62.46 48.34 

Simplificado 33.60 32.75 65.70 48.11 

Erro Relativo (%) 2.09 1.67 5.19 0.48 

    

Rigoroso 2.256 3.219 3.931 6.370 

Simplificado 2.211 3.295 3.738 6.470 

Erro Relativo (%) 2.00 2.35 4.90 1.56 

          

Rigoroso 1.013 
   

Simplificado 0.995 
   

Erro Relativo (%) 1.745 
   

∑ ( ) (MW) 

Rigoroso 177.02 
   

Simplificado 180.16 
   

Erro Relativo (%) 1.78 
   

Substituindo os valores das variáveis de decisão encontradas na otimização com modelos 

simplificados na simulação rigorosa, obtém-se um           de 1.012 e potência total de 177.11 MW. 

Observa-se que estes valores são muito próximos do ótimo obtido com modelos rigorosos, com erros 

relativos desprezíveis na ordem de 10
-2

 a 10
-4 

%. Isso significa que o ponto ótimo obtido com os modelos 

simplificados reflete com grande acurácia o ótimo da simulação rigorosa, apesar de apresentar pequenas 

diferenças nas variáveis de decisão. 
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6.3. Síntese e Otimização da CRME com Integração Energética para Resfriar 

Efluentes de Compressores RFG 

O problema de otimização da CRME com integração energética para resfriar efluentes de 

compressores RFG possui 63 equações, 87 variáveis e 246 entradas não nulas da matriz Jacobiana. O 

solver CONOPT necessitou de 30 iterações e 0.034 segundos para obter a solução do problema. Os 

resultados são apresentados na Tabela 16. Em relação ao caso base, houve um aumento de 15.24% do 

         , equivalente a uma redução de 25.93 MW ou 13.2% no consumo total de potência mecânica da 

CRME. Em relação à CRME otimizada sem integração energética, houve um aumento de 5.6% do 

         , equivalente a uma redução de 9.54 MW ou 5.3% no consumo total de potência. 

Tabela 16. Resultados da Otimização da CRME com Integração Energética para Resfriar Efluentes de Compressores RFG. 

Variáveis Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4 

Temperatura do 

Evaporador (
°
C) 

-85.00 -41.57 -13.16 14.62 

Temperatura do 

Condensador (
°
C) 

-36.57 -8.16 19.62 45.00 

     (
°
C) 48.43 33.41 32.78 30.38 

    (
°
C) 35.46 48.13 40.21 54.35 

Calor Absorvido 

(MW) 
74.30 93.85 222.31 294.15 

Calor Rejeitado 

(MW) 
93.85 105.88 277.60 348.65 

Potência do 

Compressor (MW) 
37.56 23.27 55.29 54.50 

    1.978 4.033 4.021 5.397 

          1.051    

∑ ( ) (MW) 170.62    

As taxas efetivas de integração energética      e as temperaturas de entrada nos evaporadores 

    são apresentadas a seguir. 

      

[
 
 
 
      (   )           (   )          (   )     

       (   )           (   )       

        (   )      
     ]

 
 
 

    

    [

     (   )          (   )        

      (   )          (   )       

     
     

]    
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A Figura 50 apresenta os níveis de temperatura obtidos como resultado do problema de 

otimização da CRME integrada. Como apresentado anteriormente, as linhas vermelhas representam os 

níveis de temperatura das correntes de descarga dos compressores, enquanto as linhas azuis representam 

os níveis dos condensadores (ou evaporadores somados ao      ). Observa-se que a corrente de descarga 

do compressor do ciclo 1 consegue trocar calor com os evaporadores dos ciclos 4 e 3, pois    ( )  > 

     ( ) e     ( )  >      ( ), enquanto a corrente de descarga do compressor do ciclo 2 troca calor com os 

evaporadores dos ciclos 5 e 4, pois    ( )  >      ( ) e    ( )  >      ( ). A corrente de descarga do 

compressor do ciclo 3 não consegue trocar calor com o evaporador do ciclo 5, pois    ( )  <      ( ) . 

 

Figura 50. Níveis de Temperatura Otimizados para Evaporador (+      ), Condensador e Descarga do Compressor para Cada 

Ciclo de Refrigeração. 

A estrutura ótima da CRME com integração energética é apresentada na Figura 51. 
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Figura 51. Estrutura Ótima da CRME com Integração Energética.  
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6.4. Comparação Entre Casos Otimizados 

A Figura 52 apresenta uma comparação das taxas de calor absorvido, rejeitado e potências dos 

compressores de cada CR para os três casos analisados: (i) Caso base, (ii) CRME Otimizada e (iii) CRME 

com Integração Energética.  

 

Figura 52. Taxas de Calor Absorvido e Rejeitado e Potência dos Compressores para Cada Ciclo dos Três Casos Avaliados: Caso 

Base, CRME Otimizada e CRME com Integração Energética para Resfriar Efluentes de Compressão. 

 Observa-se que a otimização da CRME sem integração energética aumenta levemente a taxa de 

calor rejeitado e potência do compressor do ciclo 1, o que não reflete um resultado intuitivo, já que se 

espera que os ciclos mais frios tenham menor carga energética para não sobrecarregar os ciclos mais 

quentes. Entretanto, nota-se uma considerável redução na potência do ciclo 4, o que contribui para a 

redução do consumo energético total. Já para o caso da CRME integrada, nota-se uma redução da taxa de 

calor rejeitado pelo ciclo 1, causada pela integração energética com os ciclos mais quentes. Há um 

pequeno aumento na potência do ciclo 1, a qual é compensada pela redução significativa no consumo de 

potência dos ciclos 2 e 3. 

É importante observar que a otimização da CRME sem integração energética e com modelos 

simplificados (Sec. 6.2.2) apresentou um valor menor do           comparada à otimização utilizando 

modelos rigorosos. Portanto, os resultados da otimização com modelos simplificados podem ser vistos 

como subestimadores dos resultados da otimização rigorosa. Caso este comportamento seja semelhante 

para a CRME com integração energética, a redução no consumo total de potência mecânica será ainda 

maior utilizando modelos rigorosos. 
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6.5. Comparação entre CRME Integrada e CRCME 

Para comprovar a eficiência do projeto da CRME com integração energética, esta é comparada 

com a CRCME, a qual é tipicamente empregada em plantas de GN. Primeiramente são apresentados os 

resultados referentes à CRCME na Tabela 17. 

Tabela 17. Resultados da Simulação de Projeto da CRCME 

Variáveis Ciclo 1 (Etileno) 
Ciclo 2 

(Propano) 

Temperatura do 

Evaporador (
°
C) 

-85.00 -31.00 

Temperatura do 

Condensador (
°
C) 

-26.00 45.00 

     (
°
C) 59.00 76.00 

Calor Absorvido 

(MW) 
74.30 223.45 

Calor Rejeitado 

(MW) 
118.51 368.36 

Potência do 

Compressor (MW) 
51.83 144.88 

    0.724 1.433 

          0.911  

∑ ( ) (MW) 196.71  

Nota-se que o consumo energético dessa configuração é bem semelhante ao da CRME nas 

condições do caso base. Comparando os resultados da CRME integrada e otimizada com a CRCME, 

observa-se um aumento de 15.37% no          , equivalente a uma redução de 26.09 MW ou 13.26% 

no consumo energético total. 
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7. CONCLUSÕES E SUGESTÕES 

Este trabalho apresentou uma nova metodologia para síntese e otimização shortcut de Cascatas de 

Refrigeração Multi-Estágio (CRME) utilizando modelos simplificados gerados através de Metodologia de 

Superfícies de Resposta (MSR). A metodologia foi aplicada ao sistema de refrigeração que absorve calor 

dos condensadores criogênicos do processo de Destilação Criogênica Extrativa (DCE) para remoção de 

CO2 de gás natural rico em CO2. 

O processo DCE foi simulado em Aspen HYSYS para identificação da demanda energética e os 

níveis de temperatura necessários. Em seguida, modelos simplificados foram gerados via MSR para 

aproximar o comportamento dos ciclos RFG individuais simulados também em Aspen HYSYS. A MSR 

inclui as etapas de planejamento experimental fatorial completo, estimação dos parâmetros via critério de 

máxima verossimilhança ou mínimos quadrados e análise estatística do ajuste. A análise estatística 

apresentou um valor baixo para os estimadores da variância fundamental das respostas, indicando um 

bom ajuste. A partir dos dados de variância, intervalo de confiança e região de confiança foi possível 

observar que todos os modelos propostos representam de forma satisfatória as respostas dos ciclos RFG. 

Os modelos simplificados foram inseridos no ambiente GAMS para montagem dos problemas de 

otimização. No primeiro estudo, os modelos simplificados obtiveram resultados muito próximos dos 

modelos rigorosos, mostrando-se adequados para realização de estudos mais complexos envolvendo 

integração energética. A otimização da CRME sem integração energética para resfriar efluentes de 

compressores RFG apresentou uma redução considerável do consumo de potência total da cascata RFG. 

Este resultado é importante, pois não há necessidade de se rearranjar os equipamentos da CRME, basta 

alterar os valores das variáveis de decisão para se obter ganhos econômicos expressivos. Por outro lado, a 

otimização CRME com integração energética para resfriar efluentes de compressores RFG, apresentou 

uma redução ainda maior do consumo total de potência mecânica. Os resultados do problema de 

otimização fornecem a configuração ótima da CRME que minimiza o consumo total de potência 

mecânica. 

Por fim, foi realizada uma comparação entre a CRME integrada e uma Cascata de Refrigeração 

com Compressão Multi-Estágio (CRCME), a qual é tipicamente utilizada em unidades de processamento 

e liquefação de GN. A CRME com integração para resfriar efluentes de compressores RFG obteve um 

desempenho superior do que a CRCME, apresentando um aumento de 15.37% no COP global, 

equivalente a uma redução de 26.09 MW ou 13.26% no consumo total de potência mecânica. Utilizando-

se um preço de R$ 535.28 por MWh para a energia elétrica no País (custo médio da energia elétrica para a 

indústria no país, baseado em Firjan, 2016), esta redução equivale a uma economia de aproximadamente 

R$ 100,000,000.00 por ano, considerando 300 dias de operação em um ano. 

Com base nos resultados apresentados, a metodologia de síntese e otimização shortcut de CRME 

demonstrou um grande potencial para aplicações industriais, reduzindo os custos associados a processos 

criogênicos e assim viabilizando a remoção de CO2 do GN rico em CO2 proveniente dos campos do Pré-

sal brasileiro. 

Algumas das sugestões para trabalhos futuros incluem: 
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i. Validar o resultado da CRME com integração energética para resfriar efluentes de 

compressores RFG com simulações rigorosas; 

ii. Realizar a modelagem da planta completa no Aspen HYSYS, incluindo tubulações de 

transporte de GN, etapas de desidratação e remoção de H2S tubulações para reinjeção do CO2, 

para comparação com outros processos de remoção de CO2, como absorção com aminas ou 

permeação com membranas; 

iii. Possibilitar mais configurações para os ciclos RFG, incluindo reciclos de correntes, misturas 

de fluidos refrigerantes e múltiplos estágios de compressão; 

iv. Automatizar o processo de escolha dos fluidos de refrigeração, dos níveis de temperatura em 

cada CR e do local ótimo para entrada das cargas térmicas do processo; 

v. Comparar a CRME com integração energética para resfriar efluentes de compressores RFG 

com outras configurações aplicadas na indústria; 

vi. Incorporar o custo capital dos trocadores de calor, para cálculo da diferença de temperatura 

mínima (     ) ótima; 

vii. Aplicar um procedimento de planejamento sequencial de experimentos computacionais 

integrado à solução do problema de otimização com o modelo simplificado para o 

refinamento do modelo e, consequentemente, da solução ótima; 

viii. Executar análise exergética de várias configurações CRME e compará-las em termos de 

eficiência exergética e localização dos principais “sinks de exergia”. 

 

  



  

108 
 

8. REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS  

Abadie, J., Carpentier, J. Generalization of the Wolfe Reduced Gradient Method to the Case of Nonlinear 

Constraints. Optimization, pp. 3747, 1969. 

Andrei, N. Nonlinear Optimization Applications using the GAMS Technology. Springer, 2013. 

ANP – Agência Nacional de Petróleo. Gás Natural Não Convencional. Nota Técnica nº 09/2010-SCM, 

2010. 

Araújo, O. Q. F., Medeiros, J. L., Alves, R. M. B. CO2 Utilization: A Process Systems Engineering 

Vision. Capítulo 2, em “CO2 Sequestration and Valorization”, Eds. Claudia do Rosario Vaz 

Morgado e Victor Paulo Peçanha Esteves, ISBN 978-953-51-1225-9, 2014. 

Aspentech, HYSYS 7.3 User’s Guide, 2011. 

Barnés, F. J., King, C. J. Synthesis of Cascade Refrigeration and Liquefaction Systems. Ind. Eng. Chem., 

Process Des. Develop., Vol. 13, No. 4, p. 421-433, 1974. 

Benson, S.M., Cook, P. (Autores Principais Coordenadores). Underground Geological Storage. Capítulo 

5, em “IPCC Special Report on Carbon Dioxide Capture and Storage”. Cambridge University 

Press, 2005. 

Berstad, D., Neksa, P., Anantharaman, R. Low-temperature CO2 removal from natural gas, Energy 

Procedia, Vol. 26, pp. 41–48, 2012. 

Berstad, S. R., Neksa, P., Ananthamaran, R. Low-temperature CO2 removal from natural gas. 2nd 

Trondheim Gas Technology Conference, 2011. 

Biegler, L. T. Nonlinear Programming - Concepts, Algorithms and Applications to Chemical Processes. 

SIAM, 2010. 

Biegler, L. T., Grossmann, I. E., Westerberg, A. W. A Note on Approximation Techniques Used for 

Process Optimization. Computers & Chemical Engineering, Vol. 9, No. 2, pp. 201-206, 1985. 

Biegler, L. T., Grossmann, I. E., Westerberg, A. W. Systematic Methods of Chemical Process Design. 

Prentice Hall, 1997. 

Box, G. E. P., Draper, N. R. Response Surfaces, Mixtures and Ridge Analysis. John Wiley & Sons, 2007. 

Box, M. J. A New method of Constrained Optimization and a Comparison with other Methods. Computer 

J., Vol. 8, pp. 42-45, 1965. 

Caballero, J. A., Grossmann, I. E. An algorithm for the use of surrogate models in modular flowsheet 

optimization. AIChE J., Vol. 54, pp. 2633–2650, DOI:10.1002/aic.11579, 2008. 

Chen, W. B., Mah, S. H. Interactive Synthesis of Cascade Refrigeration Systems. Ind. Eng. Chem. 

Process Des. Dev., Vol. 19, pp. 410-420, 1980. 

Colmenares, T. R., Seider, W. D. Synthesis of Cascade Refrigeration Systems Integrated with Chemical 

Processes. Computers chem. Engng, Vol. 13, No. 3, pp. 247-258, 1989. 

Drud, A. CONOPT: A GRG Code for Large Sparse Dynamic Nonlinear Optimization Problems. 

Mathematical Programming, Vol. 31, pp. 153-191, 1985. 



  

109 
 

Ebenezer, S. A. Removal of Carbon Dioxide from Natural Gas for LNG Production. Semester Project 

Work, Norwegian University of Science and Technology, 2005. 

Edgar, T. F., Himmelblau, D. M., Lasdon, L. S. Optimization of Chemical Processes 2nd Ed., McGraw-

Hill, 2001. 

Eggeman, T., Chafin, S. Beware the Pitfalls of CO2 Freezing Prediction. CEP Magazine, pp. 39-44, 

March 2005. 

Englezos, P., Kalogerakis, N. Applied Parameter Estimation for Chemical Engineers. Marcel Dekker Inc., 

2000. 

Estrella, G. Pre-salt production development in Brazil. 20th World Petroleum Congress, pp. 96-99, 2011. 

Fang, K-T., Li, R., Sudjianto, A. Design and Modeling for Computer Experiments. Taylor & Francis, 

2006. 

Finn, A. J., O’brien, J. V., Processing of Carbon Dioxide Rich Gas. GPA Conference, 2014. 

FIRJAN – Federação das Indústrias do Estado do Rio de Janeiro. “Quanto custa a energia elétrica para a 

pequena e média indústria no Brasil?”. Julho, 2016. 

Floudas, C. A. Nonlinear and Mixed-Integer Optimization. Oxford University Press, 1995. 

Gaffney, Cline & Associates. Exame e Avaliação de Dez Descobertas e Prospectos Selecionadas no Play 

do Pré-sal em Águas Profundas na Bacia de Santos, 2010. 

GAMS Development Corporation. GAMS – The Solvers Manual. 2014 

Ganesh, N., Biegler, L. T. A Robust Technique for Process Flowsheet Optimization Using Simplified 

Model Approximations. Comput. Chem. Engng,, Vol. 11, No. 6, pp. 553-565, 1987. 

Gas Processor Suppliers Association (GPSA), Engineering Data Book. Vol. I & II, Tulsa, Oklahoma, 

U.S.A., FPS Version, 2012. 

Ghorbani, B., Mafi, M., Shirmohammadi, R., Hamedi, M-H., Amidpour, M. Optimization of operation 

parameters of refrigeration cycle using particle swarm and NLP techniques, Journal of Natural Gas 

Science and Engineering, Vol. 21, pp. 779-790, 2014. 

Gomes, M. V. C., Bogle, I. D. L., Biscaia, Jr. E. C., Odloak, D. Using kriging models for real-time 

process optimization, 18th European Symposium on Computer Aided Process Engineering – 

ESCAPE18, pp. 361-366, 2008. 

Grossmann, I. E., Westerberg, A. W. Research Challenges in Process Systems Engineering, AIChE 

Journal, Vol. 46, No. 9, pp. 1700-1703, 2000. 

Guido, G. D., Lange, S., Pellegrini, L. A. Refrigeration cycles in low-temperature distillation processes 

for the purification of natural gas, Journal of Natural Gas Science and Engineering, Vol. 27, pp. 

887-900, 2015. 

Guimarães, A. R. S. Estimação de Parâmetros de Preditores de Loadings de Equilíbrio de Gases Ácidos 

em Soluções Aquosas de Etanolaminas: Superfícies de Resposta e Modelo Fenomenológico. 

Dissertação de Mestrado (Tecnologia de Processos Químicos e Bioquímicos), Rio de Janeiro, 

Escola de Química, Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2013. 



  

110 
 

Henao, C. A., Maravelias, C. T. Surrogate-Based Process Synthesis, 20th European Symposium on 

Computer Aided Process Engineering – ESCAPE20, pp. 1129-1134, 2008. 

Himmelblau, D. M. Fault Detection and Diagnosis in Chemical and Petrochemical Processes. Elsevier 

Scientific Publishing Company, 1978. 

Himmelblau, D. M., Process Analysis by Statistical Methods. John Wiley & Sons, 1970. 

Holmes, A. S., Ryan, J. M. Cryogenic distillate separation of acid gases from methane. U.S. Patent 

4,318,732-A, 1979. 

Kamalinejad, M., Amidpour, M., Naeynian, S. M. M. Optimal Synthesis of a Cascade Refrigeration 

System of LNG Through MINLP Model for Pure Refrigerant Cycles. Gas Processing Journal, Vol. 

2, No. 1, pp. 51-66, 2014. 

Kidnay, A. J., Parrish, W. R. Fundamentals of Natural Gas Processing. Taylor & Francis, 2006. 

Klemes, J. J. Handbook of Process Integration (PI). Woodhead Publishing, 2013. 

Kohl, A., Nielsen, R. Gas Purification. Gulf Publishing Company, 1997. 

Lopez, D. C., Hoyos, L. J., Mahecha, C. A., Arellano-Garcia, H., Wozny, G. Optimization Model of 

Crude Oil Distillation Units for Optimal Crude Oil Blending and Operating Conditions, Ind. Eng. 

Chem. Res., Vol. 52, pp. 12993−13005, 2013. 

Luenberger, D. G., Ye, Y. Linear and Nonlinear Programming. Springer, 2016. 

Manning, F.S., Thompson, R.E., Oilfield Processing of Petroleum - Volume 1: Natural Gas. Pennwell 

Pub, 1991. 

Maqsood, K., Mullick, A., Ali, A., Kargupta, K., Ganguly, S. Cryogenic carbon dioxide separation from 

natural gas: a review based on conventional and novel emerging technologies. Rev Chem Eng, Vol.  

30(5), pp. 453–477, 2014. 

MathWorks. Products and Services. Disponível em: http://www.mathworks.com/products/. Acesso em 01 

de Agosto de 2016. 

Medeiros, J. L. Notas de Aula da Disciplina EQE 746 - Estimação de Parâmetros, Projeto Experimental e 

Discriminação de Modelos.  Programa Tecnologia de Processos Químicos e Bioquímicos (TPQB), 

Universidade Federal do Rio de Janeiro, Janeiro a Março de 2015. 

Medeiros, J. L., Barbosa, L. C., Araújo, O. Q. F. An Equilibrium Approach for CO2 and H2S Absorption 

with Aqueous Solutions of Alkanolamines: Theory and Parameter Estimation. Industrial & 

Engineering Chemistry Research, Vol. 52, pp. 9203-9226, 2013a. 

Medeiros, J. L., Nakao, A., Grava, W.M., Nascimento, J. F., Araújo, O.Q.F. Simulation of an Offshore 

Natural Gas Purification Process for CO2 Removal with Gas Liquid Contactors Employing 

Aqueous Solutions of Ethanolamines. Industrial & Engineering Chemistry Research, Vol. 52, pp. 

7074-7089, 2013b. 

Ministério De Minas E Energia. Boletim de Exploração e Produção de Petróleo e Gás Natural, N
o
2, 2015. 

Mokhatab, S., Poe, W. A., Mak, J. Y. Handbook of Natural Gas Transmission and Processing - Principles 

and Practices. Gulf Professional Publishing, 2015. 

http://www.mathworks.com/products/


  

111 
 

Montgomery, D. Design and Analysis of Experiments 8th Ed. John Wiley & Sons, 2012. 

Nascimento, C. A. O., Giudici, R., Guardani, R. Neural network based approach for optimization of 

industrial chemical processes. Computers and Chemical Engineering, Vol. 24, pp. 2303–2314, 

2000. 

Nelder, J. A., Mead, R. A simplex method for function minimization. The Computer  Journal, Vol. 7, p. 

308, 1965. 

Nogal, F. D., Kim, J-K., Perry, S., Smith, R. Optimal Design of Mixed Refrigerant Cycles. Ind. Eng. 

Chem. Res. Vol. 47, pp. 8724–8740, 2008. 

Nuchitprasittichai, A., Cremaschi, S. Optimization of CO2 capture process with aqueous amines using 

response surface methodology, Computers and Chemical Engineering, Vol. 35, pp. 1521-1531, 

2011. 

Palmer, K., Realff, M. Metamodeling approach to optimization of steady-state flowsheet simulations: 

Model generation. Trans IChemE, Vol. 80, Part A, pp. 760–772, 2002. 

Palmer, K., Realff, M. Optimization and Validation of Steady-State Flowsheet Simulation Metamodels. 

Trans IChemE, Vol.80, Part B, pp. 760–772, 2002 

Palmer, K., Tsui, K-L. A minimum bias Latin hypercube design. IIE Transactions, Vol. 33, pp. 793-808, 

2001. 

Petrobras. Campo de Lula já é o maior produtor e exportador de óleo do Brasil. Disponível em: 

http://www.petrobras.com.br/fatos-e-dados/campo-de-lula-ja-e-o-maior-produtor-e-exportador-de-

oleo-do-brasil.htm. Acesso em 01 de Agosto de 2016. 

Rackley, S. A. Carbon Capture and Storage. Butterworth-Heinemann, 2010. 

Rosenthal, R. E. GAMS – A User’s Guide, 2015. 

Secchi, A. R. Apostila da Disciplina COQ 897 - Otimização de Processos. Programa de Engenharia 

Química, COPPE, Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2012. 

Shelton, M. R., Grossmann, I. E. A Shortcut Procedure for Refrigeration Systems. Computers and 

Chemical Engineering, Vol. 9, No. 6, pp. 615.619, 1985. 

Shelton, M. R., Grossmann, I. E. Optimal Synthesis of Integrated Refrigeration Systems I: Mixed-Integer 

Programming Model. Computers & Chemical Engineering, Vol. 10, No. 5, pp. 445-459, 1986. 

Shelton, M. R., Grossmann, I. E. Optimal Synthesis of Integrated Refrigeration Systems II: Implicit 

Enumeration Scheme. Computers & Chemical Engineering. Vol. 10, No. 5, pp. 461-477, 1986. 

Simpson, T. W., Peplinski, J. D., Koch, P. N. and Allen, J. K. Metamodels for computer-based 

engineering design: survey and recommendations, Engineering with Computers, Vol. 17, pp. 129–

150, 2001. 

Smiderle, A. L. R. S. M., Medeiros, J. L., Araújo, O. Q. F. Análise de Cenários de CO2 em Produção 

Offshore de Gás Natural: Processamento Offshore versus Duto Submarino + Processamento 

Onshore. Anais do 2º Congresso Brasileiro de CO2 na Indústria do Petróleo, Gás e 

Biocombustíveis. Rio de Janeiro: Instituto Brasileiro de Petróleo, Gás e Biocombustíveis, Vol. 01, 

pp. 01-10, 2013. 

http://www.petrobras.com.br/fatos-e-dados/campo-de-lula-ja-e-o-maior-produtor-e-exportador-de-oleo-do-brasil.htm
http://www.petrobras.com.br/fatos-e-dados/campo-de-lula-ja-e-o-maior-produtor-e-exportador-de-oleo-do-brasil.htm


  

112 
 

Smith, J. M., Van Ness, H. C., Abbot, M. M. Introduction to Chemical Engineering Thermodynamics. 

McGraw Hill, 2001. 

Tawarmalani, M., Sahinidis, N. V. A polyhedral branch-and-cut approach to global optimization. 

Mathematical Programming, Vol. 103, N
o
 2, pp. 225-249, 2005. 

Welch, W. J., Sacks, J. A system for quality improvement via computer experiments, Comm Stat Theory 

and Methods, Vol. 20, N
o
 2, pp. 477– 495, 1991. 

Wilcox, J. Carbon Capture. Springer, 2012. 

Wu, G., Zhu, X. X. Design of Integrated Refrigeration Systems. Ind. Eng. Chem. Res., Vol. 41, pp. 553-

571, 2002. 

  



  

113 
 

APÊNDICES 

A. Análise Estatística do Ajuste 

A.1.  Variável Resposta COP 

A.1.1.  Ciclo 2: CO2 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 612.4814 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 539.614 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 10.406 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 11020.1627 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 1312.2565 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 263.9758 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 409.5093 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

Figura 53. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COP Ciclo 2. 

 

Figura 54. Superfícies de Resposta, COP Ciclo 2. 
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Figura 55. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, COP Ciclo 2. 

 

Figura 56. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas,     Ciclo 2. 

 

Figura 57. Limites de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COP Ciclo 2. 
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Figura 58. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, COP Ciclo 2. 

 

Figura 59. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COP Ciclo 2 
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A.1.2.  Ciclo 3: FREON 12 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 991.5222 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 903.5955 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 169.8195 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 4829.9961 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 752.5466 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 504.69 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 381.4859 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

 

Figura 60. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COP Ciclo 3. 

 

Figura 61. Superfícies de Resposta, COP Ciclo 3. 
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Figura 62. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, COP Ciclo 3. 

 

Figura 63. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, COP Ciclo 3. 
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Figura 65. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, COP Ciclo 3. 

 

Figura 66. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COP Ciclo 3 

 

  

1 2 3 4 5 6 7
1 2 3 4 5 6 7

-5

0

5

10

15

20

25

Linhas

Matriz VAR-COVAR para Parâmetros Estimados

Modelo Ciclo 3: ln(COP) = B0 + B1.ln(Tevap) + B2.ln(deltaT) + B3.ln(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap2 + B6.dTec2

B0 = -141.4639, B1 = 26.7947, B2 = 0.5619, B3 = 1.0000, B4 = -0.0003, B5 = -0.0002, B6 = 0.0004, 
DFL = 0 | DFR = 20 | DFY = 20 |S

l

2 = 0 | S
r

2 = 5.8921e-05 | S
y

2 = 5.8921e-05

Colunas

M
a
tr

iz
 V

A
R

-C
O

V
A

R
 d

e
 

-144 -142 -140
26.626.827

0.54

0.55

0.56

0.57

0.58

0.59
 

B1B2

 

B
3

0.55

0.555

0.56

0.565

0.57

0.575

-144 -142 -140
26.626.827

0.9

0.95

1

1.05

1.1

1.15
 

B1B2

 

B
4

0.94

0.96

0.98

1

1.02

1.04

1.06

-142 -141.5 -141
0.50.550.6

0.9

0.95

1

1.05

1.1

1.15
 

B1B3

 

B
4

0.94

0.96

0.98

1

1.02

1.04

1.06

26.7
26.8

26.9
0.5

0.550.6
0.94

0.96

0.98

1

1.02

1.04

1.06
 

B2B3

 

B
4

0.95

1

1.05



  

119 
 

A.1.3.  Ciclo 4: Propano 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 232.2658 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 205.6035 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 143.7268 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 9369.9355 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 1383.7888 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 107.5017 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 595.8937 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

 

Figura 67. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COP Ciclo 4. 

 

Figura 68. Superfícies de Resposta, COP Ciclo 4. 
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Figura 69. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, COP Ciclo 4. 

 

Figura 70. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, COP Ciclo 4. 

 

Figura 71. Limites de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COP Ciclo 4. 
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Figura 72. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, COP Ciclo 4. 

 

Figura 73. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COP Ciclo 4 
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A.2.  Variável Resposta COC 

A.2.1.  Ciclo 1: Etileno 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 904.0522 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 793.4123 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 85.0692 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 5366.4712 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 984.346 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 453.0291 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 366.6028 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

Figura 74. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COC Ciclo 1.  

 

Figura 75. Superfícies de Resposta, COC Ciclo 1. 

0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

2.2

Resposta Observada

R
e
s
p

o
s
ta

 E
s
ti

m
a
d

a

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas

Modelo Ciclo 1: ln(COC) = B0 + B1.ln(Tevap) + B2.ln(deltaT) + B3.ln(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap2 + B6.dTec2

B0 = -86.2070, B1 = 17.0024, B2 = 0.3817, B3 = 1.2928, B4 = -0.0004, B5 = -0.0002, B6 = 0.0004, 
DFL = 0 | DFR = 20 | DFY = 20 |S

l

2 = 0 | S
r

2 = 8.8636e-05 | S
y

2 = 8.8636e-05

170175180185190195200205

20 25 30 35 40 45 50

0

0.5

1

1.5

2

2.5

 

T
EVAP

Superfícies de Resposta

Modelo Ciclo 1: ln(COC) = B0 + B1.ln(Tevap) + B2.ln(deltaT) + B3.ln(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap2 + B6.dTec2

B0 = -86.2070, B1 = 17.0024, B2 = 0.3817, B3 = 1.2928, B4 = -0.0004, B5 = -0.0002, B6 = 0.0004, 
DFL = 0 | DFR = 20 | DFY = 20 |S

l

2 = 0 | S
r

2 = 8.8636e-05 | S
y

2 = 8.8636e-05

T
EC

 

ln
(R

e
s
p

o
s
ta

)

Eff: 90%

Eff: 80%

Eff: 70%

Observed Values

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2



  

123 
 

 

Figura 76. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, COC Ciclo 1. 

 

Figura 77. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas,     Ciclo 1. 

 

Figura 78. Limites de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COC Ciclo 1. 
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Figura 79. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, COC Ciclo 1. 

 

Figura 80. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COC Ciclo 1 
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A.2.2.  Ciclo 2: CO2 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 152.4127 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 137.6938 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 46.2447 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 1159.4729 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 305.3932 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 97.7523 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 109.5891 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

 

Figura 81. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COC Ciclo 2. 

 

Figura 82. Superfícies de Resposta, COC Ciclo 2. 
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Figura 83. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, COC Ciclo 2 

 

Figura 84. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, COC Ciclo 2. 
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Figura 86. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, COC Ciclo 2 

 

Figura 87. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COC Ciclo 2 
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A.2.3.  Ciclo 3: FREON 12 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 98.1677 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 84.863 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 18.3111 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 1584.1188 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 54.1126 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 47.8663 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 29.5364 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

 

Figura 88. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COC Ciclo 3. 

 

Figura 89. Superfícies de Resposta, COC Ciclo 3. 
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Figura 90. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, COC Ciclo 3. 

 

Figura 91. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, COC Ciclo 3. 
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Figura 93. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, COC Ciclo 3 

 

Figura 94. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COC Ciclo 3 
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A.2.4.  Ciclo 4: Propano 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 38.5997 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 33.6687 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 56.964 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 907.215 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 108.0085 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 25.4556 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 61.6414 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

 

Figura 95. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COC Ciclo 4. 

 

Figura 96. Superfícies de Resposta, COC Ciclo 4. 
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Figura 97. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, COC Ciclo 4. 

 

Figura 98. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, COC Ciclo 4. 
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Figura 100. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, COC Ciclo 4 

 

Figura 101. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, COC Ciclo 4 
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A.3.  Variável Resposta TCD 

A.3.1.  Ciclo 1: Etileno 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 64.6739 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 33.2191 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 50.669 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 282.5026 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 9.1386 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 35.5615 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 22.7323 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

 

Figura 102. Resposta Estimada vs. Média Amostral, TDC Ciclo 1. 

 

Figura 103. Superfícies de Resposta, TDC Ciclo 1. 
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Figura 104. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, TDC Ciclo 1. 

 

Figura 105. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, TDC Ciclo 1. 
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Figura 107. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, TDC Ciclo 1 

 

Figura 108. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, TDC Ciclo 1 

  

1 2 3 4 5 6 7
1 2 3 4 5 6 7

-2

0

2

4

6

8

Linhas

Matriz VAR-COVAR para Parâmetros Estimados

Modelo Ciclo 1: ln(Tcd) = B0 + B1.ln(Tevap) + B2.ln(deltaT) + B3.ln(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap2 + B6.dTec2

B0 = 20.7739, B1 = -3.1344, B2 = 0.2654, B3 = -0.2672, B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0001, 
DFL = 0 | DFR = 20 | DFY = 20 |S

l

2 = 0 | S
r

2 = 7.1949e-05 | S
y

2 = 7.1949e-05

Colunas

M
a
tr

iz
 V

A
R

-C
O

V
A

R
 d

e
 

20
21

22

-3.4
-3.2

-3
0.24

0.25

0.26

0.27

0.28

0.29

 

B1B2

 

B
3

0.25

0.255

0.26

0.265

0.27

0.275

0.28

20
21

22

-3.4
-3.2

-3
-0.34

-0.32

-0.3

-0.28

-0.26

-0.24

-0.22

-0.2

 

B1B2

 

B
4

-0.32

-0.3

-0.28

-0.26

-0.24

-0.22

20
21

22

0.2
0.3

0.4
-0.34

-0.32

-0.3

-0.28

-0.26

-0.24

-0.22

-0.2

 

B1B3

 

B
4

-0.32

-0.3

-0.28

-0.26

-0.24

-0.22

-3.2
-3

-2.8

0.2
0.3

0.4
-0.34

-0.32

-0.3

-0.28

-0.26

-0.24

-0.22

-0.2
 

B2B3

 

B
4

-0.32

-0.3

-0.28

-0.26

-0.24

-0.22



  

137 
 

A.3.2.  Ciclo 2: CO2 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 20.1662 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 7.7163 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 64.2005 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 328.0164 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 16.9931 | Limite = 4.3512 | B4 é significante 

Valor = 11.508 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 32.3982 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

 

Figura 109. Resposta Estimada vs. Média Amostral, TDC Ciclo 2. 
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Figura 111. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, TDC Ciclo 2. 

 

Figura 112. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, TDC Ciclo 2. 
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Figura 114. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, TDC Ciclo 2 

 

Figura 115. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, TDC Ciclo 2 
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A.3.3.  Ciclo 3: FREON 12 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 44.7398 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 26.2517 | Limite = 4.3512 | B1 é significante 

Valor = 6.3447 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 231.941 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 0.40719 | Limite = 4.3512 | NSPA sobre B4 

Valor = 29.2294 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 3.9976 | Limite = 4.3512 | B6 é provavelmente significante 

 

 

Figura 116. Resposta Estimada vs. Média Amostral, TDC Ciclo 3. 

 

Figura 117. Superfícies de Resposta, TDC Ciclo 3. 
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Figura 118. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, TDC Ciclo 3. 

 

Figura 119. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, TDC Ciclo 3. 
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Figura 121. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, TDC Ciclo 3 

 

Figura 122. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, TDC Ciclo 3 
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A.3.4.  Ciclo 4: Propano 

Teste de Significância dos Parâmetros 

Valor = 9.0634 | Limite = 4.3512 | B0 é significante 

Valor = 0.18771 | Limite = 4.3512 | NSPA sobre B1 

Valor = 30.6449 | Limite = 4.3512 | B2 é significante 

Valor = 236.0212 | Limite = 4.3512 | B3 é significante 

Valor = 3.7343 | Limite = 4.3512 | B4 é provavelmente significante 

Valor = 5.8426 | Limite = 4.3512 | B5 é significante 

Valor = 21.5412 | Limite = 4.3512 | B6 é significante 

 

 

 

Figura 123. Resposta Estimada vs. Média Amostral, TDC Ciclo 4. 

 

Figura 124. Superfícies de Resposta, TDC Ciclo 4. 

5.5 5.6 5.7 5.8 5.9 6 6.1

5.5

5.6

5.7

5.8

5.9

6

6.1

Resposta Observada

R
e
s
p

o
s
ta

 E
s
ti

m
a
d

a

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas

Modelo Ciclo 4: ln(Tcd) = B0 + B1.ln(Tevap) + B2.ln(deltaT) + B3.ln(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap2 + B6.dTec2

B0 = 6.3356, B1 = -0.1770, B2 = 0.0965, B3 = -0.0810, B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0000, 
DFL = 0 | DFR = 20 | DFY = 20 |S

l

2 = 0 | S
r

2 = 7.9072e-06 | S
y

2 = 7.9072e-06

260
270

280
290

300

20253035404550
5.65

5.7

5.75

5.8

5.85

5.9

 

T
EVAP

Superfícies de Resposta

Modelo Ciclo 4: ln(Tcd) = B0 + B1.ln(Tevap) + B2.ln(deltaT) + B3.ln(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap2 + B6.dTec2

B0 = 6.3356, B1 = -0.1770, B2 = 0.0965, B3 = -0.0810, B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0000, 
DFL = 0 | DFR = 20 | DFY = 20 |S

l

2 = 0 | S
r

2 = 7.9072e-06 | S
y

2 = 7.9072e-06

T
EC

 

ln
(R

e
s
p

o
s
ta

)

Eff: 90%

Eff: 80%

Eff: 70%

Observed Values

5.7

5.75

5.8

5.85



  

144 
 

 

Figura 125. Limites De Confiança 95% para Respostas Corretas, TDC Ciclo 4. 

 

Figura 126. Matriz De Variâncias-Covariâncias para Respostas Estimadas, TDC Ciclo 4. 

 

Figura 127. Limites de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, TDC Ciclo 4 
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Figura 128. Matriz de Variâncias-Covariâncias para Parâmetros Estimados, TDC Ciclo 4 

 

Figura 129. Região de Confiança 95% para Parâmetros Corretos, TDC Ciclo 4 
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