
 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE 

CENTRO DE CIÊNCIAS E TECNOLOGIA 

UNIDADE ACADÊMICA DE ENGENHARIA QUÍMICA 

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA QUÍMICA 

 

 

 

 

 

TESE DE DOUTORADO 

 

 

 

 

 

 

AVALIAÇÃO DO PROCESSO DE ABSORÇÃO PARA UMA CAPTURA 

INDUSTRIAL DE CO2 USANDO K2CO3 ATIVADO POR ÁCIDO BÓRICO 

 

 

 

 

 

SUÊNIA FERNANDES DE VASCONCELOS 

 

 

 

 

 

Campina Grande – PB, Março de 2023  



 

 

AVALIAÇÃO DO PROCESSO DE ABSORÇÃO PARA UMA CAPTURA 

INDUSTRIAL DE CO2 USANDO K2CO3 ATIVADO POR ÁCIDO BÓRICO 

 

 

 

 

 

 

SUÊNIA FERNANDES DE VASCONCELOS 

 

 

 

 

 

 

 

Tese apresentada à Universidade Federal de Campina 

Grande como parte dos requisitos para a obtenção do 

título de Doutora em Engenharia Química. 

 

 

 

 

 

 

Orientadora: Karoline Dantas Brito 

 

 

 

 

 

 

Campina Grande – PB, Março de 2023  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
V331a 

 
Vasconcelos, Suênia Fernandes de. 

 Avaliação do processo de absorção para uma captura industrial 
de CO2 usando K2CO3 ativado por ácido bórico / Suênia Fernandes 
de Vasconcelos. – Campina Grande, 2023. 

121 f. : il. color. 

 Tese (Doutorado em Engenharia Química) – Universidade Federal 
de Campina Grande, Centro de Ciências e Tecnologia, 2023. 

 "Orientação: Prof.ª Dr.ª Karoline Dantas Brito". 
 Referências. 

 
1. Engenharia Química. 2. Captura de Carbono. 3. Rate-based. 

4. Modelo de Equilíbrio. 5. Carbonato de Potássio. 6. Aprendizado 
de Máquina. 7. Rede Neural. 8. Aspen Plus. I. Brito, Karoline 
Dantas. II. Título. 

 CDU 66.0(043) 
FICHA CATALOGRÁFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECÁRIA MARIA ANTONIA DE SOUSA CRB 15/398 

  



 

 

AVALIAÇÃO DO PROCESSO DE ABSORÇÃO PARA UMA CAPTURA 

INDUSTRIAL DE CO2 USANDO K2CO3 ATIVADO POR ÁCIDO BÓRICO 

 

SUÊNIA FERNANDES DE VASCONCELOS 

 

Tese apresentada em 20/03/2023 

 

Banca Examinadora: 

 

 

Karoline Dantas Brito (Orientadora) 

 

 

Wagner Brandão Ramos (Examinador) 

 

 

Antônio Carlos Brandão de Araújo (Examinador) 

 

 

Shirlene Kelly Santos Carmo (Examinadora)  

 

 

Gardênia Marinho Cordeiro (Examinadora) 

  



 

 

DEDICATÓRIA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dedico este trabalho primeiramente a Deus, que me deu saúde, força e coragem para 

prosseguir e por estar escrevendo a minha história melhor do que eu imaginei.  

 

Dedico também a minha mãe, Lourdes Fernandes, por todo amor e incentivo. Essa 

vitória não é só minha, é nossa! 

  



 

 

AGRADECIMENTOS 

 

A Deus, por ter me proporcionado as graças necessárias, sem as quais eu não teria chegado ao 

fim dessa caminhada. 

 

A minha mãe Lourdes, pelo amor, esforço, dedicação e compreensão, em todos os momentos 

da minha vida e por de me fazer acreditar que os nossos esforços desafiam as impossibilidades. 

 

As Religiosas da Instrução Cristã pela formação acadêmica e cristã. 

 

Aos meus irmãos e amigos de caminhada cristã que torceram por mim e me ajudaram com total 

apoio e palavras de perseverança e fé. 

 

Aos meus amigos do LARCA pelo apoio constante. 

 

A professora Karoline pela paciência na orientação, por acreditar no meu potencial e me 

proporcionar um crescimento profissional e pessoal. 

 

Ao professor Romildo pelo incentivo que tornou possível a conclusão dessa Tese. 

 

A todos os professores da Unidade Acadêmica de Engenharia Química que contribuíram de 

forma significativa para a minha formação acadêmica ao longo da graduação. 

 

A todos quе direta оu indiretamente fizeram parte dа minha formação, о mеu muito obrigada. 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

É justo que muito custe o que muito vale. 

(Santa Teresa d’Ávila) 

  



 

 

VASCONCELOS, SUÊNIA FERNANDES DE. Avaliação do processo de absorção para 

uma captura industrial de CO2 usando K2CO3 ativado por ácido bórico. 2023. 121 p. Tese 

(Doutorado em Engenharia Química) - Universidade Federal de Campina Grande, Paraíba, 

2023. 

 

RESUMO 

 

O processo Hot Potassium Carbonate (HPC) visa a remoção do CO2 presente no gás de síntese. 

Essa remoção é realizada no processo de absorção por meio da reação do CO2 com a solução 

de K2CO3, devido à reação ocorrer lentamente, o H3BO3 pode ser usado como catalisador. Duas 

abordagens podem ser usadas para simular este processo: o modelo de equilíbrio e o modelo 

rate-based. Em geral, o modelo de equilíbrio não prevê corretamente o comportamento do 

processo de absorção, e o uso do rate-based é mais recomendado. Essa abordagem usa 

diferentes correlações para calcular importantes parâmetros hidráulicos e de transferência de 

massa. E para avaliar o desempenho dessas correlações foi desenvolvido um procedimento 

automático que testa um número elevado de equações, utilizando em conjunto os softwares 

MATLAB e Aspen Plus. O melhor conjunto de correlações foi encontrado após uma 

comparação com dados industriais. As correlações propostas por Rocha et. al (1996) para 

calcular o coeficiente de transferência de massa e a área interfacial e Stichlmair et al. (1989) 

para calcular o holdup líquido apresentaram erros menores que 10% para todas as condições 

operacionais avaliadas. Diante do exposto, pode-se afirmar que o modelo rate-based é bem mais 

complexo e demanda um maior número de parâmetros de ajuste e equações diferenciais. Nesse 

contexto, uma alternativa para utilizar o modelo de equilíbrio e aumentar sua representatividade 

é calcular a eficiência de Murphree dos componentes presentes no processo. Uma metodologia 

baseada em Redes Neurais Artificiais (RNAs) para o cálculo dessas eficiências foi proposta 

utilizando os dois softwares comerciais supracitados e o efeito da inclusão dos cálculos de 

eficiência de Murphree no modelo de equilíbrio foi analisado. Os resultados da simulação foram 

comparados com os dados da planta e previram que os modelos mais simples baseados em 

equilíbrio para o absorvedor podem levar a um desvio de até 20% na previsão da taxa de captura 

de CO2, enquanto o modelo corrigido com a eficiência de Murphree, calculada a partir das redes 

propostas reduzem este erro para menos de 5% em todas as condições operacionais avaliadas. 

 

Palavras-chave: Captura de Carbono, Rate-based, Modelo de Equilíbrio, Carbonato de 

Potássio, Aprendizado de Máquina, Rede Neural, Aspen Plus.  
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ABSTRACT 

 

The Hot Potassium Carbonate (HPC) process aims to remove the CO2 present in the synthesis 

gas. This removal is carried out in the absorption process through the reaction of CO2 with the 

K2CO3 solution, due to the reaction occurring slowly, H3BO3 can be used as a catalyst. Two 

approaches can be used to simulate this process: the equilibrium model and the rate-based 

model. In general, the equilibrium model does not correctly predict the behavior of the 

absorption process, and the use of rate-based is more recommended. This approach uses 

different correlations to calculate important hydraulic and mass transfer parameters. And to 

evaluate the performance of these correlations, an automatic procedure was developed that tests 

a large number of equations, using the MATLAB and Aspen Plus software together. The best 

set of correlations was found after a comparison with industrial data. The correlations proposed 

by Rocha et al. (1996) to calculate the mass transfer coefficient and interfacial area and 

Stichlmair et al. (1989) to calculate the net holdup presented errors smaller than 10% for all 

operational conditions evaluated. Given the above, it can be said that the rate-based model is 

much more complex and requires a greater number of adjustment parameters and differential 

equations. In this context, an alternative to use the equilibrium model and increase its 

representativeness is to calculate the Murphree efficiency of the components present in the 

process. A methodology based on Artificial Neural Networks (ANNs) to calculate these 

efficiencies was proposed using the two commercial software mentioned above and the effect 

of including Murphree's efficiency calculations in the equilibrium model was analyzed. The 

simulation results were compared with the plant data and predicted that the simplest models 

based on equilibrium for the absorber can lead to a deviation of up to 20% in the prediction of 

the CO2 capture rate, while the corrected model with the efficiency of Murphree, calculated 

from the proposed networks reduce this error to less than 5% in all operational conditions 

evaluated. 

 

Keywords: Carbon Capture, Rate-Based, Equilibrium model, Potassium Carbonate, Machine 

Learning, Neural Network, Aspen Plus.  
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1.1 Contextualização 

A remoção de dióxido de carbono (CO2) é praticada industrialmente há várias décadas 

com os mais diversos objetivos, por exemplo: no processamento de gás natural, o CO2 é 

removido a fim de aumentar o poder calorífico do gás, impedir a corrosão das tubulações e dos 

equipamentos do processo e evitar a cristalização do CO2 durante a etapa de liquefação 

(EBENEZER; GUDMUNDSSON, 2005); no processo de produção de amônia (NH3), o CO2 

precisa ser removido do gás de síntese pois se deposita na superfície do catalisador utilizado, 

evitando a deposição do nitrogênio (N2) e diminuindo, assim, a produção de NH3 no reator 

(KAZAK; YARMOSHIK; LI, 2018); no processo de produção do óxido de etileno (C2H4O), o 

CO2 é produzido como subproduto da reação de etileno (C2H4) e oxigênio (O2) e precisa ser 

removido do gás de reciclo do processo a fim de melhorar a qualidade dos produtos e evitar 

problemas de processamento (AHMADI; GOMES; NGIAN, 2008). A captura de CO2 também 

pode ser desenvolvida no tratamento dos gases de combustão produzidos na queima de 

combustíveis fósseis a fim de diminuir as emissões para a atmosfera. Estes gases podem ser 

oriundos de diversos processos, tais como indústrias siderúrgicas, metalúrgicas e energéticas 

(CHOI et al., 2019; DUTTA; NORD; BOLLAND, 2017). 

Existem várias tecnologias desenvolvidas para a captura de CO2, por exemplo adsorção 

física (BEN-MANSOUR et al., 2016), separação por membranas (MERKEL et al., 2010), 

absorção física e química (SREEDHAR et al., 2017). Dentre estas tecnologias, a mais 

amadurecida para capturar o CO2 em baixa concentração é a absorção química, devido à alta 

reatividade entre os gases que contém CO2 e as soluções absorventes. 

Diferentes solventes podem ser utilizados no processo de captura de CO2 com absorção 

química. Processos que utilizam NH3 como solvente são reportados na literatura (LIU et al., 

2015; QI et al., 2013) e já possuem plantas em escala industrial. As principais vantagens para 

o uso da NH3 são: o baixo consumo energético na etapa de regeneração da solução e a alta 

disponibilidade em plantas siderúrgicas (LIU et al., 2015). Outros processos utilizam soluções 

de aminas como solvente, as quais podem ser formadas a partir de um só componente 

(MACINNES; AYASH; DOWSON, 2017; ZAHID et al., 2017) ou a partir de um blend de 

aminas (HEMMATI et al., 2019a). Atualmente, a monoetanolamina (C2H7NO) (MEA) é 

considerada o principal solvente para processos de captura de CO2 devido sua alta taxa de 

absorção e seu baixo custo, porém possui como desvantagem a significativa degradação durante 

o processo, o que exige uma alta vazão de make-up (XUE et al., 2017).  

Outro solvente muito utilizado industrialmente é o carbonato de potássio (K2CO3). Esse 

solvente é estudado desde a década de 1950, após o desenvolvimento do processo Hot 
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Potassium Carbonate (HPC) proposto por Benson e Field. O K2CO3 possui algumas vantagens 

em relação às aminas e à amônia, ele é menos volátil, menos corrosivo, não é tóxico e possui 

uma menor degradação oxidativa (WU et al., 2018). O uso de soluções de K2CO3 exibe como 

principal desvantagem uma cinética de reação mais lenta; todavia, o uso de aditivos pode 

aumentar significativamente a velocidade de reação (HU et al., 2016b). 

Esses aditivos podem ser orgânicos ou inorgânicos. Alguns aditivos orgânicos 

apresentam aumentos significativos na taxa de reação, mas seu uso é limitado devido à 

considerável degradação destes componentes quando expostos a gases com maiores 

composições de oxigênio (AHMADI; GOMES; NGIAN, 2008). Dentre os aditivos inorgânicos, 

o ácido bórico (H3BO3) tem demonstrado excelentes resultados, tanto em escala piloto, como 

em escala industrial (SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016). 

Ahmadi et.al., (2008), Guo et al., (2011) e Smith et al., (2012) investigaram a cinética 

da reação e o mecanismo de hidratação do CO2 catalisado por soluções que contém boro, 

explorando o potencial impacto desse composto nos processos de captura de carbono e nos 

sistemas ambientais. Os autores afirmaram que o borato de potássio pode melhorar em até 40% 

a eficiência de remoção de CO2 quando comparado com a solução tampão de carbonato 

normalmente usada sem o aditivo. 

Nesse contexto, a simulação de processos tem se mostrado uma ferramenta essencial 

para o desenvolvimento e avaliação de tecnologias para a captura de CO2. Com a crescente 

competitividade estabelecida entre as indústrias concorrentes no mercado, as oportunidades de 

melhorias de produtividade e competividade vêm sendo desafiadas diariamente. O mercado 

consumidor exige cada vez mais flexibilidade por parte das unidades operacionais de forma a 

produzir mais, em menos tempo, com menos gastos e sempre atento ao consumo responsável e 

ecoeficiente de operações e produtos. Estes fatores fizeram com que a indústria quebrasse certos 

paradigmas operacionais. Como consequência, a indústria de processamento passou a se 

interessar em operar as plantas de forma otimizada através de computadores. Sendo assim, os 

simuladores de processo (Aspen Plus, Hysys, Matlab, VMGSim, gPROMS, etc.) passaram a 

desempenhar um papel crítico na modelagem e otimização de processos, possibilitando a 

criação de um ambiente virtual para testes bastante atrativo economicamente e ao mesmo tempo 

mais seguro, devido a seus bancos de dados termodinâmicos abrangentes, flexibilidade em 

combinações de operações unitárias e métodos computacionais extensivos.  

Porém, projetar e simular modelos com boas capacidades preditivas ainda é um desafio 

principalmente quando o estudo é aplicado à absorção química de escala industrial. A 

modelagem do processo requer o conhecimento detalhado do sistema de absorção, incluindo os 



17 

 

fenômenos de transferência de massa e as reações químicas. O sistema pode ser modelado de 

duas formas: utilizando o modelo de equilíbrio ou o modelo rate-based. Em geral, o modelo de 

equilíbrio não prediz o comportamento do processo de absorção corretamente, sendo mais 

recomendado utilizar o modelo rate-based (HEMMATI et al., 2019c; LAWAL et al., 2009; LIU 

et al., 2015).  

Por estar fundamentado nas equações de Maxwell-Stefan e na Teoria dos Dois Filmes, 

a representatividade do modelo rate-based depende em grande parte da escolha das correlações 

de transferência de massa, as quais são responsáveis por calcular parâmetros importantes como: 

coeficiente de transferência de massa, área interfacial e holdup de líquido (HEMMATI et al., 

2019b). Sendo assim, implementar o rate-based é complexo, pois além de demandar uma maior 

quantidade de informações da planta, o modelo também possui uma maior quantidade de 

parâmetros de ajuste e de equações diferenciais, o que aumenta a possibilidade de fontes de 

erros e exige um elevado esforço computacional (PENG; EDGAR; ELDRIDGE, 2003). 

No entanto, existe uma alternativa para utilizar o modelo de equilíbrio aumentando a 

sua representatividade: a literatura sugere calcular as eficiências de Murphree dos componentes 

presentes no processo (DUTTA; NORD; BOLLAND, 2017; MORES; SCENNA; MUSSATI, 

2012; ZHANG; TURTON; BHATTACHARYYA, 2016). Esta abordagem permite encontrar 

uma solução que seja um compromisso adequado entre precisão e tempo computacional, mas é 

importante mencionar que ainda existe uma escassez de estudos que avaliem metodologias 

adequadas para calcular essas eficiências. 

 

1.2 Contribuições e Objetivos 

Na simulação do processo HPC, devido à grande complexidade do sistema e da escassez 

de dados industriais para fins de validação, existem lacunas na literatura tanto na modelagem 

utilizando o rate-based, como na modelagem utilizando o modelo de equilíbrio. 

Neste sentido, este estudo visou a simulação do processo HPC, contribuindo para a 

literatura disponível relativa à absorção de CO2 como pioneiro nos estudos das correlações 

utilizadas no modelo rate-based para o cálculo dos principais parâmetros envolvidos na 

transferência de massa e no desenvolvimento de uma metodologia eficaz para o cálculo das 

eficiências de Murphree dos componentes envolvidos no processo que torne o modelo de 

equilíbrio representativo. A tese responde a duas perguntas chaves: 

1. Quais as melhores correlações para calcular os coeficientes de transferência de massa, a 

área interfacial e o holdup de líquido?  
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2. É possível desenvolver uma metodologia baseada em Redes Neurais (RNA) para calcular 

as eficiências dos principais componentes do processo afim de melhorar a precisão do 

modelo de equilíbrio? 

Para tal, são considerados vários aspectos que representam os objetivos específicos do 

trabalho:  

• Desenvolver um modelo para o processo de absorção de CO2 usando a solução de K2CO3 

aditivada com H3BO3 na plataforma Aspen Plus®, utilizando o modelo rate-based e o 

modelo de equilíbrio a fim de avaliar as principais variáveis do processo; 

• Validar os modelos com dados de planta; 

• Analisar e comparar as principais equações para o cálculo dos coeficientes de transferência 

de massa, área interfacial e holdups de líquido no absorvedor e no stripper; 

• Desenvolver uma metodologia baseada em redes neurais para calcular as eficiências de 

Murphree dos componentes envolvidos no processo, visando a utilização do modelo de 

equilíbrio; 

• Criar um banco de dados robusto utilizando o modelo rate-based para treinar as redes; 

• Analisar e pré-processar os dados obtidos pelo modelo fenomenológico; 

• Definir as variáveis e a arquitetura das redes neurais artificiais; 

• Realizar o processo de treinamento e validação das redes neurais artificiais no MATLAB®; 

• Desenvolver a comunicação entre o MATLAB® e o Aspen Plus® para inserir no modelo 

de equilíbrio as saídas das redes neurais com os resultados dos cálculos das eficiências de 

Murphree dos componentes do processo;  

• Testar os resultados obtidos e comparar o modelo rate-based, o modelo de equilíbrio sem 

correção e o modelo de equilíbrio corrigido pelas redes neurais. 

 

1.3 Organização da Tese 

No Capítulo 2, uma revisão bibliográfica sobre os principais aspectos abordados neste 

trabalho de tese é realizada, o que inclui o processo de absorção e seleção de solventes, o estudo 

do Equilíbrio-Líquido-Vapor (EVL) entre CO2 e o K2CO3 e informações sobre os equipamentos 

utilizados na indústria para realizar esse tipo de separação. 

No Capítulo 3 é apresentada e descrita a modelagem matemática, incluindo o modelo 

termodinâmico utilizado e a descrição do processo industrial em questão: um estudo de caso de 

uma unidade industrial de óxido de etileno. Nesse capítulo, as reações químicas são descritas e 

os modelos de equilíbrio e rate-based são detalhados.  
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No Capítulo 4 são apresentadas as correlações que podem ser utilizadas no modelo rate-

based para calcular os coeficientes de transferência de massa, área interfacial e holdups de 

líquido no absorvedor e no stripper. Além disso, esse capítulo também apresenta a validação 

do modelo. 

O Capítulo 5 apresenta a metodologia de construção das redes neurais artificiais e os 

principais resultados obtidos a partir do uso do procedimento desenvolvido. Os resultados 

comparam os modelos de rate-based, equilíbrio sem correção e equilíbrio corrigido. 

Por fim, o Capítulo 6 apresenta as principais conclusões desse estudo e as sugestões para 

os trabalhos futuros. 
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Capítulo 2 

Revisão de Literatura 
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2.1 Processos de absorção 

Os processos de separação são um dos processos fundamentais da indústria química. 

Alguns processos que estão em uso atualmente são tecnologias conhecidas há muito tempo, 

elas estão apenas se modernizando como resultado de desenvolvimentos associados a métodos 

de controle de processo. As operações da unidade de separação estão no centro do processo e 

da engenharia química (SEADER; HENLEY; ROPER, 2011). O conhecimento e o domínio 

dessas operações unitárias sempre foram essenciais para evitar perda de produto ou desperdício 

de energia, mantendo assim a economia do processo e contribuindo com o meio ambiente. 

A absorção é uma tecnologia usada para separar misturas de gases; remover impurezas, 

contaminantes, poluentes ou venenos catalíticos de um gás; e recuperar produtos químicos 

valiosos. Assim, as espécies de interesse na mistura gasosa podem ser todos os componentes, 

apenas o(s) componente(s) não transferido(s) ou apenas o(s) componente(s) transferido(s). As 

espécies transferidas para o absorvente líquido são chamadas de solutos ou absorbato 

(SEADER; HENLEY; ROPER, 2011). No stripping (dessorção), uma mistura líquida entra em 

contato com um gás para remover seletivamente os componentes por transferência de massa do 

líquido para a fase gasosa. Os strippers são frequentemente acoplados a absorvedores para 

permitir a regeneração e a reciclagem do absorvente (Figura 1). 

 

 

Figura 1: Absorção seguida de dessorção para regeneração do solvente. 

Fonte: ABEL FERREIRA et al., (2007) 
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2.2 Seleção do solvente 

O processo de absorção/dessorção é um processo de transferência de massa que utiliza 

as diferenças de solubilidade gás/líquido dos vários componentes da mistura a ser processada. 

Portanto, um dos pontos críticos para uma separação eficiente é a escolha do solvente (no caso 

da absorção) ou do gás de transporte (no caso da dessorção) a ser utilizado. A solubilidade do 

soluto no solvente deve ser alta para obter uma maior taxa de absorção e o uso de uma menor 

quantidade de líquido. Outro fator importante é a natureza química do soluto e do solvente, que 

devem ser semelhantes para aumentar a solubilidade (CUSSLER, 2009).  

O solvente pode ser um líquido não reativo e a solubilização do soluto é apenas um 

processo físico (forças de interação de Van der Waals), ou pode ser um líquido que causa uma 

reação rápida com o soluto que aumenta a taxa de absorção e a quantidade para ser absorvido. 

Este último tipo de solvente é geralmente utilizado quando o soluto está em baixas 

concentrações por ser um processo mais seletivo (maior solubilidade do soluto), mas a reação 

deve ser reversível para que o soluto seja retirado na segunda coluna e não sejam produzidas 

grandes quantidades de resíduos. Um solvente reativo também é usado quando a conversão de 

um composto perigoso em um composto menos prejudicial é desejada. Além disso, o solvente 

deve ter baixa pressão de vapor (baixa volatilidade), baixa viscosidade, deve ser barato e 

acessível, não tóxico, não inflamável, estável quimicamente e não corrosivo (FOUST et al., 

1980).  

A capacidade que um solvente tem de absorver um soluto gasoso “A” é função da sua 

pressão parcial ܥ஺ = ݂ ሺ ஺ܲሻ, onde ܥ஺ é a concentração na fase líquida. Por isso, a absorção 

física é mais indicada para misturas mais concentradas (> ஺ܲ). Esta relação funcional depende 

da temperatura e do tipo de solvente. Em geral, a solubilidade do gás diminui com a 

temperatura. Solventes como etilenoglicol ou carbonato de propileno podem ser usados para 

remover H2S e CO2 de correntes de gás mais concentradas (~10 a ~50%) e soluções aquosas 

são usadas para suas concentrações mais baixas (~1 a ~10%, especialmente em gases de 

combustão) como por exemplo as alcanolaminas (monoetanolamina - MEA, dietanolamina - 

DEA ou trietanolamina - TEA) que reagem reversivelmente com esses compostos. A 

regeneração pode ser feita reduzindo a pressão no primeiro caso ou aumentando a temperatura 

(para que o soluto evapore) no segundo caso (CUSSLER, 2009). Nos últimos anos também 

veem sendo estudados os solventes inorgânicos em soluções aquosas, como é o caso do K2CO3 

que possui diversas vantagens em relação às aminas e à amônia, como ser menos volátil, menos 

corrosivo, não ser tóxico e possuir uma menor degradação oxidativa (WU et al., 2018).  
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Este último é o solvente estudado nesse trabalho, portanto, é importante entender o 

Equilíbrio Líquido-Vapor (ELV) entre CO2 e a solução de K2CO3, visto que é isso que 

determina a força motriz para absorção e regeneração do CO2. 

 

2.2.1 Equilíbrio Líquido- Vapor entre o CO2 e o K2CO3 

Quando uma mistura gasosa entra em contato com um líquido no qual um dos 

componentes é solúvel, a composição do soluto no líquido evoluirá até atingir o valor de 

equilíbrio dinâmico (ou seja, quando o mesmo número de moléculas de soluto tiver passado da 

fase gasosa para a fase líquida e vice-versa). Nesse caso, é possível afirmar que se atingiu o 

valor da solubilidade do soluto no líquido para as condições de operação em questão. 

A solubilidade do gás no líquido é uma função da natureza de ambos os componentes, 

da temperatura, da pressão parcial do gás na fase gasosa e da composição do líquido. A cinética 

de absorção do CO2 na solução de K2CO3 é de pseudo-primeira ordem e é dada pela Eq. [2.1] 

(SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016):  

 

஼ܰைమ = ͳͳ݇௚ + ௟௢ଶ݇√ܪ  + ஼ைమ݇௢௕௦ܦ 
( ஼ܲைమ −  ஼ܲைమ∗ ) 

(2.1) 

 

onde, ஼ܰைమé o fluxo de CO2 transferido da fase gasosa para a fase líquida, ஼ܲைమ é a pressão 

parcial de CO2 na fase gasosa, ஼ܲைమ∗  é a pressão parcial de equilíbrio do CO2, ݇௚ é o coeficiente 

de transferência de massa da fase gasosa, ݇௟௢é o coeficiente de transferência de massa da fase 

líquida, ܦ஼ைమé o coeficiente de difusividade do CO2 em sistemas carbonáticos e ݇௢௕௦ é o 

coeficiente de reação de pseudo-primeira ordem (em relação ao CO2). 

Em sistemas onde não são utilizados os promotores, ݇௢௕௦ é dada por: 

 ݇௢௕௦ =  ݇௪ +  ݇ைு[ܱܪ] (2.2) 

 ݇௪ é a constante de velocidade de reação entre o CO2 e a água, e ݇ைு é a constante de reação 

de segunda ordem entre CO2 e os íons hidróxido. 
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Uma expressão para ݇ைு em função da temperatura, proposta pela primeira vez por 

Pinsent et al. (1956) e posteriormente modificado por Astarita et. al. (1983)  para levar em conta 

os efeitos da força iônica, é dada por: 

 

ሺ݇ைுሻ݃݋݈ =  ͳ͵,͸͵Ͷ − ʹͺͻͷܶ + Ͳ,Ͳͺܫ 
(2.3) 

 

em que T é a temperatura (em Kelvin) e I é a força iônica da solução. 

Devido à lenta taxa de reação das equações em sistemas de carbonato de potássio, é 

necessário introduzir um componente secundário, muitas vezes chamado de promotor, que 

aumenta a taxa de absorção de CO2 ao fornecer uma via de reação alternativa. Os promotores 

são frequentemente classificados em duas grandes categorias, oxiânions inorgânicos e 

compostos orgânicos baseados em aminas. Embora o mecanismo de reação específico varie 

entre os dois grupos (e, de fato, entre diferentes membros de cada grupo), um mecanismo de 

reação global generalizado pode ser descrito (ASTARITA; SAVAGE; LONGO, 1981): 

ூ௡௔௧௜௩௢�݋�݋݉݋�ܲ  + ଶܱܪ  ⇌ ௔௧௜௩௢�݋�݋݉݋�ܲ  + ௔௧௜௩௢�݋�݋݉݋�ܲ ଷܱ+ (2.4)ܪ  + ଶܱܥ   ⇌ ⇌ ݋݅�á݅݀݁݉�݁�݊ܫ (2.5) ݋݅�á݅݀݁݉�݁�݊ܫ ௔௧௜௩௢�݋�݋݉݋�ܲ  +  ଷ− (2.6)ܱܥܪ 

 

Primeiro, dependendo das condições da reação (normalmente pH), o promotor pode 

existir em um estado ativo ou inativo. O promotor ativo reage com o CO2 para formar um 

composto intermediário, que é então hidrolisado, regenerando o promotor e convertendo o CO2 

em bicarbonato (HCO3
-). Quando um promotor é adicionado a uma solução de K2CO3, a 

cinética pode ser expressa pela inclusão de um termo adicional em ݇௢௕௦ representando a reação 

entre o CO2 e o promotor. ݇௢௕௦ então se torna ݇′௢௕௦ e é definida como: 

 ݇′௢௕௦ =  ݇௪ +  ݇ைு[ܱܪ] +  ݇௉ [ܲ�݋�݋݉݋�௔௧௜௩௢]௡ (2.7) 

 

em que ݇௉ é a constante de velocidade da reação entre o CO2 e o promotor e n é a ordem 

aparente da reação entre o CO2 e o promotor. Além disso, se houver múltiplos promotores no 

sistema, outros termos da mesma forma podem ser adicionados a ݇′௢௕௦ para cada espécie ativa. 
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Como ݇௉ é uma constante de velocidade de reação, sua dependência com a temperatura 

pode ser expressa como uma função de Arrhenius (Eq. [2.8]), onde A é um fator pre-

exponencial de Arrhenius e EA é a energia de ativação da reação entre o CO2 e o promotor. Da 

Eq. [2.8] pode ser visto que à medida que a temperatura aumenta, a constante de velocidade da 

reação aumentará significativamente e, portanto, cineticamente falando, é favorável operar o 

absorvedor em temperaturas mais altas. 

 

 ݇௉ = ா�ோ்−݁ܣ  
(2.8) 

 

Observando a Eq. [2.1], é possível perceber que se a pressão parcial de CO2 na corrente 

de gás for maior que a pressão parcial de equilíbrio da solução, então o CO2 será absorvido. Por 

outro lado, se a pressão parcial de CO2 de equilíbrio for maior que a pressão parcial de CO2 na 

corrente de gás, então o CO2 será dessorvido 

Segundo Smith et. al. (2016) vários estudos investigaram a influência da temperatura, 

da carga de CO2 e da fração de carbonato de potássio na pressão parcial de equilíbrio de CO2. 

O autor destaca dois: um estudo que investigou o ELV de 20 a 30% em peso de K2CO3 em um 

sistema com temperatura entre 40 e 80 °C, e outro que investigou o ELV de 20 a 40% em peso 

de K2CO3 entre 70 e 130 °C. Um resumo dos seus resultados é apresentado na Figura 2. 

A Figura 2a mostra a influência da temperatura na pressão parcial de equilíbrio do CO2 

em função do carregamento. O carregamento é definido como a conversão percentual de K2CO3 

para KHCO3. Como esperado, à medida que a temperatura aumenta, a pressão parcial de 

equilíbrio do CO2 aumenta. Além disso, à medida que a carga aumenta, a pressão parcial de 

equilíbrio aumenta exponencialmente, o que também é esperado, pois o aumento da 

concentração de bicarbonato resulta em um aumento do CO2 dissolvido. 

A Figura 2b, por sua vez, mostra que as concentrações absolutas de 

carbonato/bicarbonato têm pouco ou nenhum impacto no ELV do sistema de carbonato, pois 

diferentes frações em peso de K2CO3 têm a mesma pressão parcial de equilíbrio em uma 

determinada carga e temperatura. Sendo assim, esses estudos indicam que a carga de CO2 e a 

temperatura são os fatores importantes que determinam a força motriz para absorção e 

dessorção de CO2, e que é possível aumentar a fração de carbonato no sistema sem afetar o 

ELV. Também mostra que os dados de ELV para uma concentração de carbonato podem ser 

usados satisfatoriamente para representar uma faixa de concentrações de K2CO3. 
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Figura 2: Equilíbrio líquido-vapor entre CO2 e K2CO3 em função do carregamento. (a) Variação 

com temperatura a 30% em peso de K2CO3, (b) Variação com fração de peso de K2CO3 a 70°C. 

Fonte: Smith et. al. (2016). 

 

2.3 Equipamentos para separação Líquido-Vapor 

Os métodos para projetar e analisar os sistemas de absorção dependem do tipo de 

equipamento usado para contato com as fases de vapor e líquido. Quando vários estágios são 

necessários, o contato de fase é mais comumente realizado em colunas verticais cilíndricas 

contendo pratos ou recheios descritas a seguir. 

 

2.3.1 Coluna de Pratos 

Uma coluna de prato é um vaso de pressão cilíndrico vertical no qual o vapor e o líquido, 

fluindo em contracorrente, entram em contato com os pratos que fornecem contato íntimo do 

líquido com o vapor para promover a rápida transferência de massa. O líquido flui através de 

cada bandeja/prato em direção ao downcomer, que leva o líquido por gravidade para a bandeja 

abaixo. O gás flui para cima através das aberturas em cada bandeja, borbulhando através do 

líquido presente na bandeja (FOUST et al., 1980). Quando as aberturas são buracos, pode 

ocorrer qualquer um dos cinco regimes de escoamento bifásico mostrados na Figura 3. 

O regime mais comum e favorecido é o regime de espuma, no qual a fase líquida é 

contínua e o gás passa na forma de jatos ou uma série de bolhas. O regime spray, no qual a fase 

gasosa é contínua, ocorre para baixas alturas de açude (baixas profundidades de líquido) em 

altas taxas de gás. Para baixas taxas de gás, pode ocorrer o regime de bolhas, no qual o líquido 

é bastante quiescente e as bolhas sobem em enxames. Em altas taxas de líquido, pequenas 

bolhas de gás podem ser emulsificadas indesejavelmente. Se a coalescência das bolhas for 

impedida, forma-se uma espuma indesejável. Idealmente, o líquido não carrega bolhas de vapor 
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(oclusão) para a bandeja abaixo, o vapor não carrega gotículas de líquido (arrastamento) para a 

bandeja superior e não há vazamento de líquido pelos orifícios da bandeja. Com um bom 

contato, o equilíbrio entre as fases de vapor e líquido é aproximado em cada bandeja, a menos 

que o líquido seja muito viscoso(KISTER, 1992). 

 

 

Figura 3: Possíveis regimes de fluxo líquido-vapor para um contato com a bandeja. (a) spray; 

(b) espuma; (c) emulsão; (d) bolha; (e) espuma celular. 

Fonte: (Seader; Henley e Roper (2011). 

 

A Figura 4 mostra as aberturas de bandeja para passagem de vapor: (a) perfurações, (b) 

válvulas e (c) tampas de bolha. O mais simples são as perfurações, geralmente de 18 a 12 

polegadas de diâmetro, usadas em bandejas de peneira (perfuradas). Uma bandeja de válvula 

tem aberturas geralmente de 1 a 2 polegadas de diâmetro (SEADER; HENLEY; ROPER, 2011). 

Cada orifício é equipado com uma válvula que consiste em uma tampa que se sobrepõe ao 

orifício, com pernas para limitar a elevação vertical, mantendo a tampa da válvula na orientação 

horizontal. Sem fluxo de vapor, cada válvula cobre um orifício. À medida que a taxa de vapor 

aumenta, a válvula sobe, proporcionando uma abertura maior para o vapor fluir e criar uma 

espuma (KISTER, 1992). 

Uma bandeja de tampa de bolha consiste em uma tampa de 3 a 6 polegadas de diâmetro, 

montada acima de um riser concêntrico de 2 a 3 polegadas de diâmetro (SEADER; HENLEY; 

ROPER, 2011). A tampa tem ranhuras retangulares ou triangulares cortadas em seu lado. O 

vapor flui pela abertura da bandeja para o riser, gira e sai pelas fendas e entra no líquido, 

formando uma espuma. 
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Figura 4: Três tipos de aberturas de bandeja para passagem de vapor para o líquido: (a) 

perfuração; (b) tampa da válvula; (c) tampa bolha; (d) bandeja com tampas de válvulas. 

Fonte: (Seader; Henley e Roper (2011). 

 

Na Tabela 1, os tipos de bandejas são comparados com base no custo, queda de pressão, 

eficiência de transferência de massa, capacidade de vapor e flexibilidade de abertura (relação 

entre capacidade máxima e mínima de fluxo de vapor). Na velocidade limite do vapor de 

inundação, o arrastamento de gotículas de líquido torna-se excessivo, fazendo com que o fluxo 

de líquido exceda a capacidade do downcomer, empurrando o líquido para cima na coluna. Em 

uma taxa de vapor muito baixa, o líquido que escorre pelas aberturas da bandeja ou a pulsação 

do vapor torna-se excessivo(FOUST et al., 1980). Devido ao seu baixo custo, as bandejas com 

peneira são preferidas, a menos que seja necessária flexibilidade no rendimento, caso em que 

as bandejas com válvula são as melhores. Bandejas com tampa de bolhas, predominantes em 

instalações anteriores a 1950, raramente são especificadas, mas podem ser preferidas quando o 

acúmulo de líquido deve ser controlado para fornecer tempo de residência para uma reação 

química ou quando o vazamento deve ser evitado (SEADER; HENLEY; ROPER, 2011). 
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Tabela 1: Comparação de tipos de bandejas. 

 Prato perfurado Prato valvulado Prato tampa-bolha 
Custo relativo 1,0 1,2 2,0 
Queda de pressão Mais baixa Intermediária Mais alta 
Eficiência Mais baixa Mais alta Mais alta 
Capacidade de vapor Mais alta Mais alta Mais baixa 
Taxa de abertura 2 4 5 

Fonte: (Seader; Henley e Roper (2011). 

 

2.3.2 Coluna de recheio 

Uma coluna de recheio, mostrada na Figura 5, é um recipiente contendo uma ou mais 

seções de enchimento sobre cuja superfície o líquido flui para baixo como um filme ou como 

gotas entre os elementos de enchimento. O vapor flui para cima através do recheio molhado, 

entrando em contato com o líquido. As seções empacotadas estão contidas entre uma placa de 

suporte de injeção de gás, que segura a gaxeta, e uma placa superior de retenção, que impede o 

movimento da gaxeta. Um distribuidor de líquido, colocado acima da placa de retenção, garante 

a distribuição uniforme do líquido sobre a área da seção transversal da coluna à medida que ele 

entra na seção empacotada (FOUST et al., 1980). 

Se a altura do empacotamento for maior que cerca de 6 metros, pode ocorrer canalização 

de líquido, fazendo com que o líquido escorra perto da parede e o gás flua para cima no centro 

da coluna, reduzindo assim bastante a extensão do contato líquido-vapor. Nesse caso, é 

necessário instalar redistribuidores de líquidos (SEADER; HENLEY; ROPER, 2011). 

Materiais de recheio comercial incluem recheios aleatórios (randômicos), alguns das quais são 

mostradas na Figura 6a, e recheios estruturados (arranjadas, ordenadas ou empilhadas), alguns 

mostradas na Figura 6b. 

Entre os recheios aleatórios estão os antigos (1895-1950) anéis Raschig de cerâmica e 

selas de Berl. Eles foram amplamente substituídos por anéis Pall® de metal e plástico, anéis 

Bialecki® de metal e selas de cerâmica Intalox®, que fornecem mais área de superfície para 

transferência de massa, maior capacidade de fluxo e menor queda de pressão. Mais 

recentemente, foram desenvolvidos enchimentos de fluxo contínuo de um projeto de treliça. 

Estes incluem metal Intalox IMTP®; Metal, plástico e cerâmica Cascade Mini-Rings®; 

Levapak® metálico; anéis Hiflow® de metal, plástico e cerâmica; Tri-packs® de metal; e anéis 

plásticos Nor-Pac®, que exibem menor queda de pressão e maiores taxas de transferência de 

massa. Assim, eles são chamados de embalagens aleatórias de “alta eficiência”. A maioria está 

disponível em diâmetros nominais, variando de 1 a 3,5 polegadas.(SEADER; HENLEY; 

ROPER, 2011; THAKORE; BHATT, 2015) 
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Uma "quarta geração" de recheios aleatórios, incluindo anéis VSP®, Fleximax® e 

super-anéis Raschig, apresentam uma geometria ondulada aberta que promove umectação 

uniforme com promoção de turbulência recorrente. O resultado é uma baixa queda de pressão 

e uma eficiência de transferência de massa que não diminui com o aumento do diâmetro da 

coluna e permite uma maior profundidade de empacotamento antes que um redistribuidor de 

líquido seja necessário(SEADER; HENLEY; ROPER, 2011; THAKORE; BHATT, 2015). 

 

 

Figura 5: Detalhes dos componentes internos usados em uma coluna de recheio. 

Fonte: (Seader; Henley e Roper (2011). 

 

À medida que o tamanho do recheio aumenta, a eficiência da transferência de massa e 

a queda de pressão diminuem. Portanto, existe um tamanho de recheio ideal. No entanto, para 

minimizar a canalização do líquido, o tamanho nominal do recheio deve ser inferior a um oitavo 

do diâmetro da coluna (SEADER; HENLEY; ROPER, 2011). 
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Figura 6: Materiais típicos usados em uma coluna empacotada: (a) materiais de empacotamento 

aleatórios; (b) materiais de embalagem estruturados. 

Fonte: Seader; Henley e Roper (2011); Thakore e Bhatt (2015) 
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Recheios metálicas são geralmente preferidas por causa de sua resistência superior e boa 

molhabilidade, mas seus custos são altos. Recheios cerâmicos, que possuem molhabilidade 

superior, mas resistência inferior, são usados em ambientes corrosivos a temperaturas elevadas. 

Embalagens de plástico, geralmente de polipropileno, são baratas e têm resistência suficiente, 

mas podem ter baixa molhabilidade em baixas taxas de líquido (KISTER, 1992). 

Recheios estruturados incluem folhas onduladas de gaze metálica, como Sulzer® BX, 

Montz® A, Gempak® 4BG e Intalox High-Performance Wire Gauze Packing. Recheios 

estruturados mais novos e menos dispendiosos, que são fabricadas em metal e plástico e podem 

ou não ser perfuradas, estampadas ou com superfície rugosa, incluem metal e plástico 

Mellapack® 250Y, metal Flexipac®, metal e plástico Gempak 4A, metal Montz B1, e 

embalagem estruturada de alto desempenho Intalox de metal. Estes vêm com aberturas de 

tamanhos diferentes entre as camadas adjacentes e são empilhados na coluna. Embora sejam 

consideravelmente mais caros por unidade de volume do que os recheios aleatórios, os recheios 

estruturados apresentam menor queda de pressão por estágio teórico e possuem maior eficiência 

e capacidade(SEADER; HENLEY; ROPER, 2011).  

Na Tabela 2, as embalagens são comparadas usando os mesmos fatores dos pratos. No 

entanto, as diferenças entre recheios aleatórios e estruturados são maiores do que as diferenças 

entre os três tipos de pratos. 

 

Tabela 2: Comparação de tipos de recheios. 

 Randômicos Estruturados 
 Anéis Raschig e Selas “Através do Fluxo” 
Custo relativo Baixo Moderado Alto 
Queda de pressão Moderada Baixa Muito baixa 
Eficiência Moderada Alta Muito alta 
Capacidade de vapor Razoavelmente alta Alta Alta 
Taxa de abertura 2 2 2 

Fonte: (Seader; Henley e Roper (2011). 

 

2.4 Software Aspen Plus 

Fundada em 1981, a AspenTech® nasceu de um projeto de pesquisa conjunta entre o 

Massachusetts Institute of Technology (MIT) e o Departamento de Energia dos Estados Unidos, 

um projeto de Sistema Avançado de Engenharia de Processo (Advanced System of Process 

Engineering - ASPEN). O objetivo do projeto de pesquisa era utilizar os softwares para 

maximizar os lucros das fábricas, usando como solução a simulação de plantas que combinavam 

precisão e colaboração técnica de engenharia para melhorar a competitividade e lucratividade, 
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aumentando o rendimento e a produtividade, reduzindo os custos operacionais e economizando 

tempo(AspenTech, 2008). 

Hoje, com mais de 35 anos de experiência e feedback positivo das principais empresas 

químicas, a AspenTech é detentora dos maiores e mais importantes simuladores de processo: o 

Aspen® e o Hysys®. Os dois fazem parte de um conjunto de simuladores usado para modelar 

matematicamente processos químicos, desde operações unitárias até instalações químicas 

completas e refinarias, sendo amplamente utilizados na indústria e na academia, capaz de 

executar vários dos cálculos importantes para a engenharia química, incluindo aqueles 

relacionados ao balanço de massa, balanço de energia, equilíbrio líquido-vapor, transferência 

de calor, transferência de massa, cinética química, fracionamento e queda de pressão (Moran, 

2015). 

Quando se trata de simulação de processos em regime estacionário sob investigação e 

em desenvolvimento, o Aspen Plus® é o software mais indicado, pois é capaz de prever 

propriedades com um vasto banco de dados (Aspen Properties®) capaz de lidar com processos 

sólidos, líquidos, gasosos e eletrólitos avançados, realizar extrapolação de escalas (scale-up) 

usando menos dados experimentais laboratoriais ou piloto, avaliar os custos, otimizar condições 

operacionais, dimensionar equipamentos e avaliar rendimentos em diferentes condições de 

operação. Tudo isso é possível a partir da determinação de uma configuração do diagrama de 

operações envolvendo: a especificação dos componentes químicos que participam do processo, 

a escolha do modelo termodinâmico apropriado de acordo com as propriedades dos 

componentes e das condições operacionais, a definição das operações unitárias do processo, 

bem como sua sequência e a especificação das correntes que fluem entre essas operações como 

ilustra o diagrama da Figura 7. 

O modo default do Aspen Plus® é do tipo modular sequencial, ou seja, cada bloco é 

resolvido por vez e o número de informações necessárias para a resolução depende dos graus 

de liberdade dos mesmos. A saída (resultados) de um bloco será a entrada (dados) de outro e 

no caso de fluxogramas contendo correntes de reciclo, a dificuldade de convergência aumenta 

e o Aspen Plus® faz uso de tears streams. A precisão do software depende da quantidade e 

qualidade de informações fornecidas pelo usuário. No entanto, informações desnecessárias 

devem ser evitadas para não comprometer o esforço computacional, de modo que deve existir 

um compromisso entre precisão e esforço computacional (BRITO, 2014). 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_chemical_process_simulators
https://en.wikipedia.org/wiki/Unit_operation
https://en.wikipedia.org/wiki/Chemical_plant
https://en.wikipedia.org/wiki/Oil_refinery
https://en.wikipedia.org/wiki/Chemical_engineering
https://en.wikipedia.org/wiki/Mass_balance
https://en.wikipedia.org/wiki/Vapor-liquid_equilibrium
https://en.wikipedia.org/wiki/Heat_transfer
https://en.wikipedia.org/wiki/Heat_transfer
https://en.wikipedia.org/wiki/Mass_transfer
https://en.wikipedia.org/wiki/Chemical_kinetics
https://en.wikipedia.org/wiki/Fractionation
https://en.wikipedia.org/wiki/Pressure_drop
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Figura 7: Visão geral de uma modelagem no Aspen Plus®. 

Fonte: Bernardo-Gil (1998). 

 

O software também dispõe de algumas ferramentas que auxiliam o usuário a analisar de 

forma mais detalhada os processos, como por exemplo, o Sensitivity Analysis e o Design 

Specification.  

 

2.5 Software Matlab 

O Matlab® é um software voltado para a programação numérica de problemas 

matemáticos. Sua forma organizacional dos códigos desenvolvidos é estruturado em matrizes 

que tornam o processamento e tempo computacional mais eficiente que em outros aplicativos 

numéricos, valendo salientar que sua linguagem é derivada em parte do C/C++, permitindo ao 

sistema uma resolução de muitos problemas numéricos em apenas uma fração do tempo que se 

gastaria para escrever um programa semelhante em linguagem de nível mais baixo como 

Fortran, Basic ou o próprio C. O software possui uma grande quantidade de toolboxes (TB) já 

desenvolvidos, estas TB’s facilitam a resolução de problemas que precisam de modelos 

matemáticos, que em outros casos, teriam que ser desenvolvidos pelo programador. No 

Matlab®, as toolboxes já existem e podem ser usadas como auxilio na programação, ou mesmo 



35 

 

utilizar códigos auxiliares que são disponibilizados na internet em um banco de códigos 

mantido pelo próprio aplicativo. 
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Capítulo 3 

Modelagem Matemática 
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3.1 Descrição do Processo Industrial 

O processo HPC estudado neste trabalho está presente em uma planta industrial de 

produção de óxido de etileno (Figura 8). O CO2 é produzido como subproduto da reação 

principal de formação do óxido de etileno e precisa ser removido do processo para evitar a 

diminuição da seletividade do catalisador. A produção de CO2 no reator aumenta à medida que 

o ciclo de vida do catalisador se aproxima do seu final, fazendo com que a eficiência de captura 

do processo HPC precise aumentar gradualmente ao longo da campanha (KHALFE; LAHIRI; 

SAWKE, 2011). 

Após deixar a coluna de recuperação de óxido de etileno, o gás rico em CO2 (FGAS) 

troca calor com a solução limpa (LSOL) e é alimentado na base da coluna de absorção (ABS), 

enquanto a solução é alimentada no topo. O contato entre as fases ocorre através do fluxo em 

contracorrente no interior da coluna, o que promove a absorção e a difusão do CO2 na solução 

de K2CO3 promovida com H3BO3 e a consequente purificação do gás. 

 

 

Figura 8: Fluxograma do processo HPC em uma planta de óxido de etileno. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 
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O gás tratado sai pelo topo da coluna de absorção e é parcialmente condensado no HE-

102 com a finalidade de remover a água que evapora no interior da coluna. Antes de voltar para 

o reator, a corrente de gás (CLEANGAS) é misturada com o make-up de etileno e oxigênio; e 

a corrente de líquido do F-101 é direcionada para outra parte da planta. 

A solução de K2CO3 rica em CO2 que sai na base do absorvedor (RICHOUT) é 

direcionada para o topo da coluna de stripper (STP). Antes de chegar à coluna de stripper, a 

solução passa por uma integração térmica com a solução limpa recirculada (LSOL-REC) no 

HE-103 e por uma expansão na válvula V-101. Vapor de baixa pressão (FSTM) é alimentado 

diretamente na stripper visando promover o processo de dessorção do CO2 e regenerar a 

capacidade de absorção da solução. O CO2 removido (CO2) é vendido para fábricas de oxigênio 

e a solução limpa a ser recirculada é bombeada para o topo da coluna de absorção pela bomba 

P-101. 

O foco desse trabalho (coluna de absorção e stripper) está destacado em vermelho na 

Figura 8 e a Figura 9 apresenta os dados médios das variáveis de processo, medidos ao longo 

de 20 meses de operação. Esses dados são usados posteriormente para validar o modelo. Além 

disso, as especificações de cada equipamento (absorvedor e stripper) são apresentadas na 

Tabela 3. 

 

 

Figura 9: Fluxograma de processo implementado em Aspen Plus. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 
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Tabela 3: Especificações da coluna de absorção e do stripper. 

Equipamento Cálculo Especificações 

ABS RateFrac 

Pressão: 20.7 kgf cm-2 
Número de estágios: 40 

Recheio estruturado: MELLAPAK 250Y 
Altura do recheio: 19.52 m 
Diâmetro da coluna: 2.38 m 

STP RateFrac 

Pressão: 1.1 kgf cm-2 
Número de estágios: 35 

Recheio randômico FLEXIMAX 300 
Altura do recheio: 17.68 m 
Diâmetro da coluna: 1.68 m 

Estágio de alimentação do vapor: 34 
Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

3.2 Modelo Termodinâmico 

O processo HPC promovido com H3BO3 possui uma alta quantidade de eletrólitos, 

fazendo com que a fase líquida seja altamente não-ideal devido à forte interação molecular estre 

os íons. Diante disso, o modelo termodinâmico escolhido para representar a fase líquida foi o 

Electrolytic Nonrandom Two-Liquid (ELECNRTL) (HU et al., 2016b; WU et al., 2018). Como 

a coluna de absorção opera com altas pressões, o que afasta o comportamento da fase vapor da 

idealidade, foi utilizada a equação de estado de Redlich-Kwong (RK). 

 

3.2.1 Modelo ELECNRTL 

O modelo de coeficiente de atividade ELECNRTL é um modelo versátil para o cálculo 

de coeficientes de atividade. Usando parâmetros binários e de pares, o modelo pode representar 

sistemas de eletrólitos aquosos, bem como sistemas de eletrólitos de solventes mistos em toda 

a faixa de concentrações de eletrólitos. Este modelo pode calcular coeficientes de atividade para 

espécies iônicas e espécies moleculares em sistemas de eletrólitos aquosos, bem como em 

sistemas de eletrólitos com solventes mistos. O modelo se reduz ao conhecido modelo Non-

Random Two Liquid (NRTL) quando as concentrações de eletrólitos se tornam zero (RENON; 

PRAUSNITZ, 1968). 

Sabendo disso, as equações que representam o modelo NRTL são: 

௜ߛ݈݊  =  ∑ ௝ݔ  �௝௜ ∑௝௜௝ܩ  ௞௜௞ܩ ௞ݔ +  ∑ ∑௝௜ܩ௝ݔ ௞௝௞ܩ ௞ݔ  ቆ�௝௜ −  ∑ ௠ �௠௝ݔ ∑௠௝௠ܩ  ௞ݔ ௞௝௞ܩ  ቇ௝  (3.1) 

௝௜ܩ =  ሺ−�೔ೕ �೔ೕሻ  (3.2)݌ݔ݁ 
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�௜௝ =  ܽ௜,௝ + ܾ௜௝ܶ + ݁௜௝݈݊ሺܶሻ + ௜݂௝ܶ (3.3) �௜௝ =  ܿ௜,௝ + ݀௜௝ሺܶ − ʹ͹͵,ͳͷܭሻ (3.4) 

 

Por padrão no Aspen: 

 

 

�௜௜ = Ͳ (3.5) ܩ௜௜ = ͳ (3.6) 

 

onde γ é o coeficiente de atividade do componente, x é a fração molar do componente na fase 

líquida, T é a temperatura e ܽ,ܾ,݁,݂,ܩ,� são os parâmetros de interação binária. 

Os parâmetros binários ݆ܽ݅, ܾ݆݅, ݆݁݅ e ݂݆݅ são assimétricos; por exemplo, ݆ܽ݅ pode não ser 

igual a ݆ܽ݅. Isto quer dizer que os componentes na mistura não se distribuem uniformemente 

seguindo a teoria de composição local. 

Para o modelo ELECNRTL, os parâmetros ajustáveis incluem o coeficiente de 

constante dielétrica de componentes puros de solventes não aquosos, o raio de Born de espécies 

iônicas e os parâmetros NRTL para pares molécula-molécula, molécula-eletrólito e eletrólito-

eletrólito (MOCK et al., 1984). Os coeficientes da constante dielétrica de componentes puros 

de solventes não aquosos e o raio de Born de espécies iônicas são necessários apenas para 

sistemas de eletrólitos com solventes mistos. A dependência da temperatura da constante 

dielétrica do solvente B é: 

஻ሺܶሻߝ  = ஻ܣ  + ஻ܤ   (ͳܶ −  ͳܥ஻) (3.7) 

 

Por padrão no Aspen: 

 

 

஻ܣ = ஻ܤ (3.8) − = Ͳ (3.9) ܥ஻ = ʹͻͺ,ͳͷ ݋ܤ ݁݀ ݋ܴ݅ܽ (3.10) ܭ�݊ ሺ�௜ሻ =  ͳͲ−ଵ଴  (3.11)ݔ͵
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Cada tipo de parâmetro NRTL de eletrólito consiste no fator não aleatório, α, e nos 

parâmetros de energia, τ. As relações de dependência de temperatura dos parâmetros NRTL do 

eletrólito são: 

• Parâmetros Binários Molécula-Molécula: 

 �஻஻′ = ′஻஻ܣ  + ܶ′஻஻ܤ  + ′஻஻ܨ  lnሺܶሻ +  ஻஻′ܶ (3.12)ܩ 

 

Por padrão no Aspen: 

 

 

′஻஻ܣ = Ͳ; ܣ஻′஻ = Ͳ  (3.13) ܤ஻஻′ = Ͳ; ܤ஻′஻ = Ͳ (3.14) �஻஻′ =  �஻′஻ = Ͳ,͵ (3.15) ܨ஻஻′ = Ͳ; ܨ஻′஻ = Ͳ  (3.16) ܩ஻஻′ = Ͳ; ܩ஻′஻ = Ͳ (3.17) 

 

• Parâmetros do Par Eletrólito-Molécula: 

 �௖௔,஻ = ௖௔,஻ܥ  + ௖௔,஻ܶܦ  + ௖௔,஻ܧ  [ሺܶ௥௘௙ − ܶሻܶ + ln ( ܶܶ௥௘௙)] (3.18) 

�஻,௖௔ = ஻,௖௔ܥ  + ஻,௖௔ܶܦ  + ஻,௖௔ܧ  [ሺܶ௥௘௙ − ܶሻܶ + ln ( ܶܶ௥௘௙)] (3.19) 

 

Por padrão no Aspen: 

 

 

௖௔,஻ܥ ஻,௖௔ܥ ;∗∗ ௖௔,஻ܦ (3.20) ∗∗ = ஻,௖௔ܦ   = Ͳ (3.21) ܧ௖௔,஻ = ஻,௖௔ܧ   = Ͳ (3.22) �௖௔,஻ =  �஻,௖௔ = Ͳ,ʹ (3.23) ܶ௥௘௙ = ʹͻͺ,ͳͷ (3.24) ܭ 

 

• Parâmetros do Par Eletrólito-Eletrólito: 
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Para os parâmetros do par eletrólito-eletrólito, os dois eletrólitos devem compartilhar 

um cátion comum ou um ânion comum: 

 �௖′௔,௖′′௔ = ௖′௔,௖′′௔ܥ  + ௖′௔,௖′′௔ܶܦ  + ௖′௔,௖′′௔ܧ  [ሺܶ௥௘௙ − ܶሻܶ + ln ( ܶܶ௥௘௙)] (3.25) 

�௖௔′,௖௔′′ = ′′௖௔′,௖௔ܥ  + ܶ′′௖௔′,௖௔ܦ  + ′′௖௔′,௖௔ܧ  [ሺܶ௥௘௙ − ܶሻܶ + ln ( ܶܶ௥௘௙)] (3.26) 

 

Por padrão no Aspen: 

 

 

′′௖௔′,௖௔ܥ ′௖௔′′,௖௔ܥ ;∗∗ ௖′௔,௖′′௔ܥ (3.27) ∗∗ = = ௖′′௔, ௖′௔ܥ  Ͳ (3.28) ܦ௖௔′,௖௔′′ = ′௖௔′′,௖௔ܦ   =  Ͳ (3.29) ܦ௖′௔,௖′′௔ = = ௖′′௔, ௖′௔ܦ  Ͳ (3.30) ܧ௖௔′,௖௔′′ = ′௖௔′′,௖௔ܧ   =  Ͳ (3.31) ܧ௖′௔,௖′′௔ = = ௖′′௔, ௖′௔ܧ  Ͳ (3.32) �௖௔′,௖௔′′ =  �௖௔′′,௖௔′  =  Ͳ,ʹ (3.33) �௖′௔,௖′′௔ =  �௖′′௔, ௖′௔ = Ͳ,ʹ (3.34) ܶ௥௘௙ = ʹͻͺ,ͳͷ (3.35) ܭ 

 

**Quando nenhum valor é inserido ou recuperado, ou se 0 é definido para todos os parâmetros 

de par, o modelo usa (8, -4) para um par água/soluto, (10, -2) para um par solvente/soluto e (0, 

0) para outros pares. Esses valores fazem parte do modelo, não são valores padrão. Para isso, 

todos os componentes moleculares além da água, incluindo os componentes de Henry, são 

tratados como solventes. 

Muitos parâmetros binários e de pares e constantes de equilíbrio químico da regressão 

de dados experimentais estão incluídos nos bancos de dados do Aspen Physical Property 

System. A solubilidade de gases supercríticos pode ser modelada usando a Lei de Henry que 

seja discutida a seguir. Os coeficientes de Henry também estão disponíveis no banco de dados 

mencionado acima. 
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3.2.2 Modelo Redlich-Kwong (RK) 

A equação de estado Redlich-Kwong é usada para calcular as propriedades 

termodinâmicas da fase de vapor do sistema avaliado. As equações que representam o modelo 

RK são: 

 ܲ =  ܴܶ௠ܸ − ܾ −  ܽ ܶ଴,ହ⁄௠ܸ ሺ ௠ܸ + ܾሻ (3.36) 

√ܽ =  ∑ ௜ݔ  √ܽ௜௜  (3.37) 

ܾ =  ∑ ௜ݔ  ܾ௜௜  (3.38) 

ܽ௜ = Ͳ,Ͷʹ͹ͶͺͲʹͷ ܴଶ ௖ܶ௜ଶ,ହ
௖ܲ௜  (3.39) 

ܾ௜ = Ͳ,Ͳͺ͸͸ͶͲ͵ͷ ܴ ௖ܶ௜௖ܲ௜  (3.40) 

 

onde ௖ܶ௜ e ௖ܲ௜ são a temperatura e a pressão crítica, respectivamente.  

 

3.3 Lei de Henry 

Para sistemas ideais (gás e líquido), as composições de equilíbrio estão relacionadas 

linearmente entre si e o seu formalismo matemático é dado através da lei de Raoult (Eq. 3.41):  

 

஺ܲ =  ஺ܲ∗ ݔ஺ (3.41) 

 

onde ஺ܲ é a pressão de vapor do componente, ஺ܲ∗. é a pressão de vapor do componente puro e ݔ஺ é a fração molar do componente na solução. 

No entanto, a maioria das misturas não são ideais. Contudo, quando são usadas 

concentrações baixas (soluções diluídas), em parte delas verifica-se também uma dependência 

linear, entretanto a constante de proporcionalidade não é a pressão de vapor da substância pura 

e sim uma constante empírica (ܪ). Essa relação é conhecida como Lei de Henry e estabelece 

que: 

 

஺ܲ =  ஺ (3.42)ݔ ܪ 

https://www.infoescola.com/quimica/substancia-pura/
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A Eq. [3.43], a seguir, mostra como a constante da Lei de Henry de um componente i 

dissolvido em um solvente j varia com a temperatura. 

 

(௜,௝ܪ)݈݊ = ܽ௜,௝ + ܾ௜௝ܶ + ܿ௜௝ ݈݊ሺܶሻ + ݀௜௝ܶ 
(3.43) 

 

os parâmetros da Lei de Henry ܽ௜,௝, ܾ௜௝, ܿ௜௝ e ݀௜௝ são pares de interação binária soluto/solvente. 

No sistema analisado nesse trabalho, a Lei de Henry foi considerada, visto que os 

componentes presentes estão além do seu ponto crítico e/ou possuem uma composição muito 

baixa na fase líquida. As espécies químicas definidas como componentes de Henry foram: Ar, 

CO2, N2, O2, CH4, C2H4, C2H4O, C2H6 e C2H4O. Os parâmetros da Lei de Henry utilizados 

neste modelo para o C2H4O foram obtidos a partir do trabalho proposto por Conway et. al. 

(1983), enquanto os parâmetros dos demais componentes foram regredidos a partir do banco de 

dados do Aspen Plus®. A Tabela 4 apresenta os parâmetros para os pares de soluto e solvente 

presentes no processo. 

 

Tabela 4: Parâmetros binários da Lei de Henry. 

Component i Component j aij bij cij dij T Units P Units 
CO2 H2O 159.2 -8477.71 -21.957 0.00578 C bar 
N2 H2O 164.994 -8432.77 -21.558 -0.00843 C bar 
O2 H2O 144.408 -7775.06 -18.397 -0.00944 C bar 

CH4 H2O 183.781 -9111.67 -25.037 0.00014 C bar 
C2H4 H2O 152.936 -7959.74 -20.510 0 C bar 
Ar H2O 169.478 -8137.13 -23.254 0.00306 C bar 

C2H6 H2O 268.427 -13368.1 -37.552 0.00230 C bar 
C2H4O H2O 24.501 -3200 0 0 K Pa 

CO2 C2H6O2 -83.817 2941.4 14.046 0 C bar 
N2 C2H6O2 10.214 0 0 0 C bar 
O2 C2H6O2 9.891 0 0 0 C bar 

CH4 C2H6O2 8.678 0 0 0 C bar 
C2H4 C2H6O2 -1.988 2751.5 0 0 C bar 
Ar C2H6O2 8.856 161.1 0 0 C bar 

C2H6 C2H6O2 10.240 -822.03 0 0 C bar 
Fonte: Conway et.al., (1983); AspenTech (2008a). 

 

3.4 Reações Químicas 

A reação global do processo de absorção de CO2 com solução de K2CO3 é descrita pela 

reação (R1) (AHMADI; GOMES; NGIAN, 2008; SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016). 
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ଶܱܥ + ଷܱܥଶܭ + ଶܱܪ ⇌  ଷ (R1)ܱܥܪܭʹ

 

K2CO3 e KHCO3 são eletrólitos fortes, que se dissociam completa e rapidamente em 

contato com a água; portanto, é possível considerar que eles estão presentes na fase líquida 

apenas na forma de íons K+. Dessa forma, a reação (R1) pode ser reescrita na forma (SMITH 

et al., 2012a; SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016): 

ଶܱܥ  + ଷ−ଶܱܥ + ଶܱܪ ⇌ ʹ.  ଷ− (R2)ܱܥܪ

 

A reação (R2) não é instantânea; ocorre a partir de uma sequência de reações 

elementares. O mecanismo de reação do presente processo ocorre em condições alcalinas e 

baseia-se na formação de HCO3- (R5 e R6) e na reação de equilíbrio entre bicarbonato e 

carbonato (R7) (SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016). O mecanismo reacional com a 

adição de um promotor (H3BO3) é apresentando abaixo e a Tabela 5 apresenta os parâmetros 

cinéticos e de equilíbrio de cada uma das reações envolvidas no processo. 

ଶܱܥ  + −ܪܱ → −ଷܱܥܪ ଷ−                                           (R5)ܱܥܪ  → ଶܱܥ + ଷ−ଶܱܥ (R6)                                     −ܪܱ + ଶܱܪ ⇌ −ଷܱܥܪ + .ʹ (R7)                        −ܪܱ ଶܱܪ ⇌ +ଷܱܪ + ଷܱܤଷܪ (R8)                                 −ܪܱ + ଶܱܪ ⇌ −ሻସܪሺܱܤ + −ሻସܪሺܱܤ (R9)                   +ܪ + ଶܱܥ → ଷܱܤଷܪ + ସܱܪଶܥ ଷ−                (R10)ܱܥܪ + ଶܱܪ ⇌  ଺ܱଶ                                (R11)ܪଶܥ
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Tabela 5: Parâmetros cinéticos e constantes de equilíbrio para reações do processo. 

Reações 
Parâmetros cinéticos 

K0 (s-1) Ea (J/kmol)  Ref. 

R5 4.3x1013 5.54x107  
(PINSENT; PEARSON; 

ROUGHTON, 1956) 
R6 2.38x1017 1.23x108  (TECHNOLOGY, 2008b) 
R10 2.19x1013 6.74x107  (GUO et al., 2011) 
R11 338 7.89x107  (AN et al., 2014) 

Reações 
Parâmetros das constantes de equilíbrio 

A B C  

R7 132.899 -13445.9 -22.4773 
(JOU; MATHER; OTTO’, 1982; 

JOU et al., 1993a, 1993b) 

R8 216.049 -12431.7 -35.4819 
(JOU; MATHER; OTTO’, 1982; 

JOU et al., 1993a, 1993b) 
R9 177.6 -10266.5 -28.9 (SMITH et al., 2012a) 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

3.5 Modelo de Equilíbrio 

O cálculo default do RadFrac® utilizada no Aspen Plus® para simular as colunas de 

absorção e de stripper, considera como hipótese o equilíbrio de estágios ao longo da coluna. 

Nesta suposição considera-se que em cada estágio da coluna há um equilíbrio entre as fases 

líquida e vapor (BRITO, 2014). O equilíbrio se refere à distribuição das espécies em duas fases, 

e para entender seu significado, o ponto de partida é o conceito de energia livre de Gibbs. 

 ௜݂௩ = ௜݂௟  (3.44) 

 

onde, ௜݂௩ é a fugacidade do componente i na fase vapor e ௜݂௟ é a fugacidade do componente i na 

fase líquida. 

Com base na fugacidade, é possível definir duas variáveis que representam a não 

idealidade da fase vapor (coeficiente de fugacidade) e da fase líquida (coeficiente de atividade). 

No caso da fase gasosa, uma representação simplificada é: 

 

௜݂௩ = �௜௩ ݕ௜ ܲ (3.45) 

 

onde �௜௩ é o coeficiente de fugacidade parcial na fase vapor do componente i, ݕ௜ é a fração 

molar do componente i na fase vapor e P é a pressão total do sistema. Devido à alta pressão de 

operação da coluna de absorção, a fase vapor do sistema avaliado não foi considerada ideal, de 

modo que foi usada a equação de RK (Eq. [3.36]) no cálculo da fugacidade. 
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Para a fase líquida a representação clássica é: 

 

௜݂௟ = ௜ ௜ܲ௩௔௣ݔ ௜ߛ
 (3.46) 

 

onde ߛ௜é o coeficiente de atividade do componente i que é calculado pelo modelo ELECNRTL 

(discutido anteriormente), ݔ௜ é a fração molar do componente i na fase líquida e ܲ ௜௩௔௣ é a pressão 

de vapor do componente i na temperatura do sistema. Assim, a base do equilíbrio de fases para 

este trabalho é: 

 �௜௩ ݕ௜ ܲ = ௜ ௜ܲ௩௔௣ݔ ௜ߛ 
 (3.47) 

 

A pressão de vapor é estimada através de uma extensão da equação de Antoine: 

 ln ௜ܲ௩௔௣  = ଵ௜ܥ  + ଶ௜ܶܥ  + ଷ௜ܥ  + ସ௜ܶܥ  + ହ௜ܥ  ln ܶ + ଺௜ܶ஼ళ೔ܥ    (3.48) 

 

onde ܥଵ௜ a ܥ଻௜ são os parâmetros do modelo. 

 

Ainda em relação ao equilíbrio de fases, é importante citar a razão do equilíbrio de fases, 

conhecida como valor-K (K-value) e que, matematicamente, é representada pela razão entre a 

composição da fase vapor e líquida de um componente: 

௜ܭ   = ௜ݔ௜ݕ    (3.49) 

 

Cada componente em uma mistura em equilíbrio possui um valor-K. Por vezes o valor-

K é chamado de constante de equilíbrio, mas esse termo “constante” é equivocado já que o 

valor-K depende fortemente da temperatura, da pressão e da composição. A definição do valor-

K possui grande importância computacional, pois é uma das principais variáveis de iteração da 

estratégia de solução (Inside-Out) que o bloco RadFrac® utiliza (BRITO, 2014). Essa estratégia 

será comentada na Seção 3.7. 
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3.6 Modelo Rate-Based 

Quando o rate-based é escolhido como tipo de cálculo do RadFrac® o equilíbrio 

termodinâmico não é considerado nos estágios (LÉONARD, 2013). A consideração de não-

equilíbrio se dá devido a ocorrência das reações químicas no processo de absorção do CO2. Para 

corrigir os desvios em relação ao equilíbrio, o modelo rate-based considera a influência das 

reações químicas nas taxas de transferência de massa e de energia, baseando-se nas equações 

de Maxwell-Stefan (MAXWELL, 1867; STEFAN, 1871) e na Teoria dos Dois Filmes 

(WHITMAN, 1962) . 

O cálculo dos fluxos de massa através dos filmes é realizado a partir das equações de 

Maxwell-Stefan. 

௝ூݔ)[�௝߁]  − (௝ݔ + (௝ݖ௝ݔ)௝ா�߂ − [ ௝ܴ�]( ௝ܰ� − (௝ݔ்�ܰ = Ͳ (3.50) [߁௝௏](ݕ௝ூ − (௝ݕ + [ ௝ܴ௏]( ௝ܰ௏ − ܰ௏்ݕ௝) = Ͳ (3.51) 

 

onde Γj
L e Γj

V representam, respectivamente, a matriz dos fatores termodinâmicos para as fases 

líquido e vapor. Estes fatores contabilizam as não idealidades das duas fases no cálculo do fluxo 

de massa nos filmes (TAYLOR; KOODMAN, 1991). Δφj
E contabiliza a influência do potencial 

elétrico sobre a transferência de massa, sendo causado pela presença dos eletrólitos na fase 

líquida. Na fase vapor não há eletrólitos, então não há influência do potencial elétrico nos fluxos 

de massa. Rj
L e Rj

V representam a matriz das resistências à transferência de massa nas fases 

líquido e vapor. 

A matriz dos fatores termodinâmicos para as fases líquido e vapor é calculada a partir 

das Eqs. [3.52] e [3.53], respectivamente. 

�௜,௞,௝߁  = ௜,௞ߜ + ௜௝ݔ ߲ ݈݊ ௞௝ݔ௜௝߲ߛ | ೕ்�,௉ೕ,∑  (3.52) 

௜,௞,௝௏߁ = ௜,௞ߜ + ௜௝ݕ ߲ ݈݊ �௜௝߲ݕ௞௝ | ೕ்�,௉ೕ,∑ (3.53) 

 

onde γij e φij representam, respectivamente, o coeficiente de atividade e o coeficiente de 

fugacidade da mistura binária entre os componentes i e j. O cálculo da matriz de fatores 

termodinâmicos reforça a importância da correta escolha do modelo termodinâmico para a 

representação do processo. Uma escolha equivocada resulta em cálculos errôneos para os 
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coeficientes de atividade e fugacidade, o que implicaria em uma taxa de transferência de massa 

que não condiz com a realidade. 

A matriz das resistências à transferência de massa na fase líquida é calculada a partir 

das Eqs. [3.54] e [3.55], respectivamente. 

 ܴ௜,௜,௝� = �௜௝�̅௝ݔ ௝ܽூ݇௜,௡,௝� + ∑ �௠௝�̅௝ݔ ௝ܽூ݇௜,௠,௝�௡
௠=ଵ   (3.54) 

ܴ௜,௞,௝� = ௜௝ݔ− ቆ ͳ�̅௝� ௝ܽூ݇௜,௞,௝� − ͳ�̅௝� ௝ܽூ݇௜,௡,௝� ቇ  (3.55) 

 

onde x representa a fração molar na fase líquida, ρ representa a densidade da fase líquida, a 

representa a área interfacial e o k representa o coeficiente de transferência de massa na fase 

líquida. 

A matriz das resistências à transferência de massa na fase vapor é calculada a partir das 

Eqs. [3.56] e [3.57], respectivamente. 

 

ܴ௜,௜,௝௏ = ௜௝�̅௝௏ݕ ௝ܽூ݇௜,௡,௝௏ + ∑ ௠௝�̅௝௏ݕ ௝ܽூ݇௜,௠,௝௏௡
௠=ଵ   (3.56) 

ܴ௜,௞,௝௏ = ௜௝ݕ− ቆ ͳ�̅௝௏ ௝ܽூ݇௜,௞,௝௏ − ͳ�̅௝௏ ௝ܽூ݇௜,௡,௝௏ ቇ  (3.57) 

 

onde y representa a fração molar na fase vapor, ρ representa a densidade da fase vapor e o k 

representa o coeficiente de transferência de massa na fase vapor. 

Como comentado anteriormente, as reações ocorrem na fase líquida. Neste caso, o filme 

da fase líquida precisa ser discretizado a fim de aumentar a representatividade do modelo. No 

presente trabalho, foram utilizadas 6 seções. De acordo com os resultados de (Schneider et. al. 

(2003), esse número resulta em erros da ordem de 10-5 nos perfis de composição das espécies 

principais (KENIG; SCHNEIDER; GÓRAK, 2001; MAYER et al., 1999). 

A discretização em seções precisa ser realizada de maneira heterogênea, pois as seções 

mais próximas à interface oferecem uma menor resistência à transferência de massa, enquanto 

as seções mais próximas ao seio da solução oferecem maior resistência. Esta consideração está 

de acordo com a Teoria dos Dois Filmes (WHITMAN, 1962), que pressupõe que o equilíbrio 
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de fases ocorre apenas na interface líquido-vapor, ou seja, não há resistência à transferência de 

massa na interface (Figura 10). 

A discretização heterogênea é feita a partir da razão de discretização do filme, um 

parâmetro que determina a razão entre as espessuras de seções adjacentes (L, mostrada na 

Figura 10). Neste trabalho, a razão de discretização do filme líquido utilizada foi 5, o que indica 

que a seção adjacente à interface é cinco vezes menor que a seção vizinha a ela e, assim, de 

forma subsequente até a última seção na direção do seio da solução. 

A fase vapor não requer discretizações, pois não há a ocorrência de reações nessa fase; 

apenas a resistência do filme à transferência de massa e energia é contabilizada. 

Outro parâmetro importante para o modelo rate-based é o fator de condição de reação, 

ilustrado por um ponto verde na Figura 10. Este parâmetro determina o ponto, em cada seção 

do filme discretizado, onde as taxas de reação serão calculadas. Este fator faz uma ponderação 

entre as condições da interface e do seio da solução através da Eq. [3.58]: 

௔௩௚ܥ  = �݋�ܿܽܨ  ∗ ௕௨௟௞ܥ + ሺͳ − ሻ�݋�ܿܽܨ ∗ ௜௡௧௘௥௙௔௖௘ܥ   (3.58) 

 

onde C representa variáveis como concentração e temperatura. A partir da Eq. [3.58] é possível 

observar que fatores próximos a 1 indicam uma maior influência das condições do seio da 

solução, enquanto fatores próximos de 0 indicam uma maior influência das condições da 

interface (ASPENTECH, 2008a). O fator de condição de reação utilizado neste trabalho foi 0.9, 

indicando uma maior influência das condições do seio da solução. 

 

 

Figura 10: Esquema visual da teoria dos dois filmes aplicada nesse trabalho. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor 
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3.7 Algoritmo de Convergência: Inside-Out 

O bloco Radfrac® prevê os fenômenos físicos e químicos envolvidos na coluna de 

absorção através de uma série de relações matemáticas capazes de descrever o processo de 

separação em contracorrente. Essa série de relações consiste em quatro conjuntos básicos de 

equações: equações de balanço de massa, relações de equilíbrio ou as equações do modelo rate-

based (de acordo com a opção escolhida no tipo de cálculo), equações de somatório e equações 

de balanço de energia. 

Segundo Brito (2014), para solucionar o conjunto de equações não lineares formadas, 

diversos métodos foram desenvolvidos. Historicamente, existem dois tipos de abordagens para 

solucionar as equações: abordagem baseada em desacoplamento e abordagem baseada em 

solução simultânea. 

A abordagem de desacoplamento é representada por métodos como bubble point e sum 

rate, cujo objetivo é dividir e agrupar as equações do bloco e dividir ou parear com as variáveis 

das equações do bloco para que o sistema seja resolvido em etapas. Porém, tais métodos 

apresentam problemas quando os componentes da mistura possuem pontos de ebulição 

próximos.  

Em se tratando da abordagem baseada na solução simultânea, o método de Newton é o 

mais utilizado porque apresenta bons resultados para misturas não ideais. A desvantagem deste 

método é que ele precisa de uma boa estimativa inicial. O algoritmo Inside-Out foi 

desenvolvido para superar as limitações das abordagens citadas acima e fornece bons resultados 

em problemas que envolve multicomponentes; seja a mistura ideal ou não ideal (ASPENTECH, 

2008a). 

O método Inside-Out consiste em dois loops: um loop externo (Outside) e um loop 

interno (Inside). No loop externo, propriedades físicas como constantes de equilíbrio e entalpias 

são calculadas usando modelos simples (ou aproximados). Para alcançar a convergência do 

loop externo, o Radfrac® usa uma combinação dos métodos Wegstein e Broyden por padrão. 

Os resultados do loop externo são enviados para o loop interno, que usa as propriedades 

calculadas (no loop externo) para uma iteração de resolução das equações do bloco (o padrão é 

usar o método Broyden). Os resultados do loop interno são enviados para o loop externo para 

calcular as propriedades. Este ciclo é repetido até que a convergência seja alcançada. Uma 

grande vantagem deste método é que, ao contrário da abordagem simultânea, não necessita de 

boas estimativas iniciais. A solução deste problema é a determinação de perfis de vazões de 

vapor e de líquido, perfis de composições e perfis de temperatura, a partir de um conjunto de 

condições iniciais (BRITO, 2014). 
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Capítulo 4 

Avaliação de um Processo de Absorção 

Industrial para Captura de Carbono 

Utilizando K2CO3 Promovido por Ácido 

Bórico 
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4.1 Introdução 

O processo Hot Potassium Carbonate (HPC) foi desenvolvido na década de 1950 por 

Benson e Field com o propósito de remover o CO2 presente no gás de síntese. Desde então, o 

processo HPC tem sido altamente estudado e utilizado na indústria, contando com mais de 850 

plantas em operação ao redor do mundo (SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016). 

Conforme comentado anteriormente, o solvente utilizado no processo de HPC é o 

carbonato de potássio (K2CO3), esse solvente possui uma série de vantagens em relação a 

amônia e as aminas (AYITTEY et al., 2020). Porém sua desvantagem é que a concentração de 

K2CO3 na solução é limitada devido à precipitação dos sais de bicarbonato; e a cinética de 

reação do K2CO3 com o CO2 é bastante lenta, quando comparada com a dos demais solventes 

(SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016). Para contornar a cinética lenta são usados 

promotores, que podem ser orgânicos ou inorgânicos. Dentre os promotores inorgânicos, o 

ácido bórico (H3BO3) tem demonstrado excelentes resultados, tanto em escala piloto, como em 

escala industrial (SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016). 

É de conhecimento geral que o modelo de equilíbrio não prediz o comportamento dos 

processos de absorção química de maneira satisfatória (HEMMATI et al., 2019d; LIU et al., 

2015; QI et al., 2013; ZHANG et al., 2009). Portanto, o modelo rate-based deve ser utilizado 

para a modelagem do processo HPC. Por estar fundamentado nas equações de Maxwell-Stefan 

(MAXWELL, 1867; STEFAN, 1871) e na Teoria dos Dois Filmes (WHITMAN, 1962), a 

representatividade do modelo rate-based depende em grande parte da escolha das correlações 

de transferência de massa, as quais são responsáveis por calcular parâmetros importantes como: 

coeficiente de transferência de massa, área interfacial e holdup de líquido. 

Diante disso, alguns trabalhos da literatura estudaram como as correlações utilizadas 

impactam na capacidade de previsão do modelo. Gaspar e Cormos (2012) avaliaram diferentes 

combinações de correlações para a previsão desses parâmetros em sistemas a base de aminas. 

Os resultados foram comparados com dados experimentais de quatro plantas piloto e a variável 

de validação foi o perfil de composição de CO2 na coluna de absorção. A correlação de Wang 

et. al. (2006) forneceu os melhores resultados para a previsão do coeficiente de transferência de 

massa e da área interfacial, enquanto a correlação de Rocha; et. al. (1996) apresentou o melhor 

desempenho para a previsão do holdup de líquido. 

Zhang e Chen (2013) utilizaram as equações propostas por Rocha et. al. (1996) para 

calcular os coeficientes de transferência de massa e avaliaram o desempenho das equações com 

base nos resultados de 19 experimentos utilizando MEA como solvente. As variáveis de 

validação utilizadas foram o loading da solução rica na base do absorvedor, a porcentagem de 
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CO2 removido e o consumo energético da coluna de stripper, obtendo erros menores que 7% 

em todos os casos. 

Qi et al. (2013) utilizaram as equações propostas por Onda et. al (1968) para a previsão 

dos coeficientes de transferência de massa e da área interfacial, e a equação de Stichlmair et. 

al. (1989) para o cálculo do holdup de líquido. Os resultados da modelagem foram comparados 

com dados experimentais de uma coluna de absorção de CO2 que utiliza NH3 como solvente, e 

as variáveis de validação foram a taxa de remoção de CO2, composição de NH3 no gás limpo, 

perfil de temperatura no absorvedor e coeficiente de transferência de massa global. Os 

resultados apresentaram erros consideráveis para a previsão da taxa de remoção de CO2 (15%) 

e para a composição de NH3 no gás limpo (10%). 

Hemmati et al. (2019d) avaliaram a combinação de diversas correlações para o cálculo 

dos coeficientes de transferência de massa, área interfacial e holdup de líquido para o processo 

de captura de CO2 através de uma solução de metildietanolamina usando piperazina como 

aditivo. Os resultados obtidos foram comparados com 24 experimentos realizados em planta 

piloto e indicaram que a equação de Rocha et. al. (1996)obteve o melhor desempenho para o 

cálculo do coeficiente de transferência de massa e da área interfacial. Para o cálculo do holdup 

de líquido, as equações de Stichlmair et. al. (1989) e de Billet e Schultes (1993) forneceram os 

mesmos resultados. As variáveis de validação utilizadas foram o perfil de temperatura do 

absorvedor, o loading da solução na base do absorvedor e a porcentagem de CO2 capturado. 

Considerando o sistema de captura de CO2 utilizando K2CO3 promovido com H3BO3, 

não há nenhum estudo na literatura que mostre quais são as correlações de transferências de 

massa e as correlações de hidráulica adequadas. Este capítulo apresenta a simulação em Aspen 

Plus do processo HPC e a avaliação de várias correlações para calcular o coeficiente de 

transferência de massa, retenção de líquido e área interfacial. O modelo desenvolvido foi 

validado contra dados da planta e o melhor conjunto de correlações foi encontrado. Como a 

avaliação de muitas correlações é um processo exaustivo, foi desenvolvido um procedimento 

automático para fazê-lo. 

 

4.2 Correlações de transferência de massa e correlações hidráulicas 

Uma das etapas mais importantes para o desenvolvimento de uma modelagem 

representativa utilizando o rate-based é a escolha das correlações para o cálculo dos parâmetros 

associados com a transferência de massa: área interfacial, holdup de líquido e coeficientes de 

transferência de massa. A escolha errada destas correlações, de acordo com as Eqs. [3.54 – 

3.57], pode resultar em cálculos imprecisos das resistências à transferência de massa e, 
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consequentemente, em valores errados para a eficiência de remoção de CO2 e para o consumo 

de energia do processo, resultando em tomadas de decisão equivocadas no nível operacional. 

O Aspen Plus permite utilizar diversas correlações para o cálculo destes parâmetros. De 

maneira geral, essas correlações dependem de fatores como: diâmetro da coluna, condições 

operacionais, propriedades de transporte das fases líquido e vapor, tipo e geometria do recheio. 

A Tabela 3, apresentada no capitulo anterior, mostra todas as informações sobre as colunas de 

absorção e de stripper, a partir destas definições o Aspen Plus® disponibiliza as correlações 

presentes nas Tabela 6, Tabela 7 e Tabela 8 para o cálculo dos parâmetros mencionados 

anteriormente. É importante deixar claro que o software exige a especificação de todas estas 

correlações para a execução da simulação; ou seja, o principal objetivo deste trabalho consiste 

em determinar o conjunto das melhores correlações a ser utilizado no modelo e não determinar 

apenas uma correlação específica. 

 

Tabela 6: Correlações avaliadas para o holdup do líquido do estágio. 

Coluna de absorção  Coluna de Stripper  

(STICHLMAIR; BRAVO; FAIR, 1989) hL = Ͳ.ͷͷͷFrLଵ/ଷሺͳ + ʹͲ∆Pଶሻ ∗ h୮ ∗ A୲ (STICHLMAIR; BRAVO; FAIR, 1989) hL = Ͳ.ͷͷͷFrLଵଷሺͳ + ʹͲ∆Pଶሻ ∗ h୮ ∗ A୲ 
(ROCHA; BRAVO; FAIR, 1996) hL = (ͶF୲S )ଶ/ଷ ቆ ͵μLuୱLɏ୲Lgୣ୤୤ sin θቇଵ/ଷ ∗ h୮ ∗ A୲ 

(BILLET; SCHULTES, 1993b) hL = ቆͳʹμLa୮ଶuୱLɏ୲Lg ቇଵ/ଷ ∗ h୮ ∗ A୲ 
(BILLET; SCHULTES, 1993b) hL = ቆͳʹμLa୮ଶ uୱLɏ୲Lg ቇଵ/ଷ ∗ h୮ ∗ A୲ 

 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

A Tabela 6 apresenta as equações avaliadas para calcular o holdup de líduido nas 

colunas de absorção e de stripper. As variáveis e os parâmetros utilizados nas equações são: hL 

que representa o holdup de líquido, h୮ é a altura da seção de recheio, A୲ é aárea da seção 

transversal da coluna, FrL é o número de Froud para o líquido, ∆P é a queda de pressão, ܵ é a 

altura inclinada de uma ondulação do recheio, μL é a viscosidade do líquido, uୱL é a velocidade 

supercial do líquido, ɏ୲L é a densidade do líquido, ݃ é a gravidade, gୣ୤୤ é a gravidade efetiva, θ 

é o ângulo do recheio com a horizontal do filme ou canal de ondulação e ܽ୮ é a área especifica 

do recheio. 

Na Tabela 7 são citadas as correlações utilizadas para calcular a área interfacial (aI) 
tanto no absorvedor como na stripper, sendo assim, além dos parâmetros mencionados 
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anteriormente, essas correlações também usam: d୦ que é o diâmetro hidráulico, σ que é a tensão 

superficial do líquido, σc tensão superficial crítica do recheio, WeL que representa o número de 

Weber para o líquido, ReL e ReV que são os números de Reynolds para o líquido e para o vapor, 

respectivamente, ߝ é a fração de vazios do recheio, γ é o ângulo de contato entre filme sólido e 

líquido, Fୱୣ é o fator para melhoria da superfície e CaL é o número capilar. 

 

Tabela 7: Correlações avaliadas para área interfacial. 

Coluna de absorção  Coluna de Stripper  
(BILLET; SCHULTES, 1993b) aI

= ͳ.ͷ√a୮d୦ ቆuୱLd୦ɏ୲LμL ቇ−଴.ଶ ((uୱL)ଶd୦ɏ୲Lσ )଴.଻ହ ((uୱL)ଶgd୦ )−଴.ସହ
∗ a୮ ∗ h୮ ∗ A୲ 

(ONDA, K.; TAKEUCHI, H.; OKUMOTO, 1968) aI = [ͳ − exp (−ͳ.Ͷͷ ቀσcσ ቁ଴.଻ହ ReL଴.ଵFrL−଴.଴ହWeL଴.ଶ)]∗ a୮ ∗ h୮ ∗ A୲ 
(ROCHA; BRAVO; FAIR, 1996) aI = ʹͻ.ͳʹሺWeLFrLሻ଴.ଵହS଴.ଷହଽReL଴.ଶε଴.଺ሺsin θሻ଴.ଷሺͳ − Ͳ.ͻ͵ cos γሻ ∗ a୮ ∗ Fୱୣ ∗ h୮∗ A୲ 

(BILLET; SCHULTES, 1993b) aI
= ͳ.ͷ√a୮d୦ ቆuୱLd୦ɏ୲LμL ቇ−଴.ଶ ((uୱL)ଶd୦ɏ୲Lσ )଴.଻ହ ((uୱL)ଶgd୦ )−଴.ସହ
∗ a୮ ∗ h୮ ∗ A୲ 

(BRAVO; FAIR’, 1982) aI = a୮ ∗ h୮ ∗ A୲ (BRAVO; FAIR’, 1982) aI = ͳͻ.͹ͺa୮ሺCaLReVሻ଴.ଷଽଶ ∗ σ଴.ହh୮଴.ସ  ∗ A୲ ∗ h୮ 

(TSAI et al., 2011) aI = ͳ.͵Ͷ[ሺWeLሻሺFrLሻ−ଵ/ଷ]଴.ଵଵ଺
 

(TSAI et al., 2011) aI = ͳ.͵Ͷ[ሺWeLሻሺFrLሻ−ଵ/ଷ]଴.ଵଵ଺
 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Por fim, na Tabela 8 estão apresentadas as correlações para o cálculo de k୧,kL  e k୧,kV  que 

são os coeficientes de transferência de massa do líquido e do vapor, respectivamente. Essas 

esquações utilizam dados como a difusividade do vapor (D୧,kV ሻ, difusividade do líquido ሺD୧,kL ሻ, CE que é um fator de correção para renovação da superfície do recheio, número de Shmidt para 

o vapor e para o líquido (ScV e ScL), o tempo de residencia do líquido (tL), o diametro 

equivalente (dୣ୯), o tamanho nominal do recheio (d୮) e o Número de Reynolds para o líquido 

com base na superfície molhada (Re′L), além de outros dados supracitados. 
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Tabela 8: Correlações avaliadas para coeficientes de transferência de massa. 

Coluna de absorção  Coluna de Stripper  

(ROCHA; BRAVO; FAIR, 1996) k୧,kL = ʹ√D୧,kL uLୣɎSCE  

kI,kV = Ͳ.ͲͷͶ DI,kVS ReV଴.଼ScV,I,k଴.ଷଷଷ 

(ONDA, K.; TAKEUCHI, H.; OKUMOTO, 1968) k୧,kL = Ͳ.ͲͲͷͳሺRe′Lሻ଴.଺଺଻ScL,୧,k−଴.ହ(a୮d୮)଴.ସ ቆμLgɏ୲L ቇ଴.ଷଷଷ
 k୧,kV = ʹReV଴.଻ScV,୧,k଴.ଷଷଷa୮D୧,kV (a୮d୮)−ଶ for dp < Ͳ.Ͳͳͷm k୧,kV = ͷ.ʹ͵ReV଴.଻ScV,୧,k଴.ଷଷଷa୮D୧,kV (a୮d୮)−ଶ for dp > Ͳ.Ͳͳͷm 

(BRAVO; FAIR’, 1982) k୧,kL = ʹ√D୧,kLɎtL 

k୧,kV = Ͳ.Ͳ͵͵ͺ D୧,kVdୣ୯ ReV଴.଼ScV,୧,k଴.ଷଷଷ 

(BRAVO; FAIR’, 1982) k୧,kL = Ͳ.ͲͲͷͳሺRe′Lሻ଴.଺଺଻ScL,୧,k−଴.ହ(a୮d୮)଴.ସ ቆμLgɏ୲L ቇ଴.ଷଷଷ
 k୧,kV = ʹReV଴.଻ScV,୧,k଴.ଷଷଷa୮D୧,kV (a୮d୮)−ଶ for dp < Ͳ.Ͳͳͷm k୧,kV = ͷ.ʹ͵ReV଴.଻ScV,୧,k଴.ଷଷଷa୮D୧,kV (a୮d୮)−ଶ for dp > Ͳ.Ͳͳͷm 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

4.3 Correlações utilizadas para calcular as propriedades termodinâmicas e de 

transporte 

Os cálculos das correlações mencionadas na seção anterior exigem o conhecimento de 

diversas propriedades termodinâmicas e de transporte, como densidade, viscosidade, 

condutividade térmica, etc. As principais equações utilizadas para o cálculo dessas propriedades 

estão apresentadas na  Tabela 9 e serão discutidas a seguir. 

 

Tabela 9: Correlações usadas para cálculo de propriedades termodinâmicas e de transporte. 

Propriedade Correlação 
Queda de pressão na coluna  Wallis/Aspen (SUESS; SPIEGEL, 1992) 

Coeficiente de transferência de calor Chilton and Colburn (STEWART, 1993) 
Modelo de fluxo Mixed 

Densidade 
Rackett, DIPPR (POLING; PRAUSNITZ, 

2011; STEWART, 1993) 
Viscosidade DIPPR (POLING; PRAUSNITZ, 2011) 

Tensão Superficial DIPPR (POLING; PRAUSNITZ, 2011) 

Difusividade Binária 
Nernst-Hartley (POLING; PRAUSNITZ, 

2011) 

Condutividade térmica 
DIPPR and NIST ThermoM (POLING; 

PRAUSNITZ, 2011) 
Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

4.3.1 Modelo de cálculo de queda de pressão para recheio: Aspen-Wallis 

Além das previsões sobre a limitação dos fluxos de vapor e líquido, as previsões 

hidráulicas vinculam a eficiência da queda de pressão e da transferência de massa dos internos 

aos caminhos percorridos pelo vapor e líquido na coluna. A pressão, em qualquer ponto da 
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coluna, está diretamente relacionada às volatilidades relativas dos componentes na mistura, 

portanto, é claro que as previsões de queda de pressão do equipamento precisam ser o mais 

precisas possível.  

De acordo com os estudos de caso realizados pela AspenTech®, a correlação Aspen-

Wallis para colunas de recheio prediz melhor a queda de pressão, a capacidade do sistema no 

ponto de inundação e a capacidade máxima de operação quando comparada as correlações de 

queda de pressão usadas anteriormente. O modelo baseia-se na observação de que a 

renormalização dos dados de queda de pressão de ar/água no ponto de inundação pode ser 

expressa em uma única curva dada pela Eq. [4.1]. 

 ∆ܲ =  ߱ଷ݁�ర ୲an ͳܨ ଵܨ (4.1) ݃��  =  ߱ହܨ௑�ల + ߱଻ (4.2) ܨ௑ =  ிܵி (4.3)ܥீܥ 

ௌܥ =  ܳ௏ܣ௧  √ �௏�� −  �௏ (4.4) 

ௌிܥ = ሺܿ −  ሻଶ (4.5)�ܥ√݉

�ܥ = ௧ܣ�ܳ   √ ���� − �௏ (4.6) 

ܿ =  ߱ଵ  ቆ ቇሺ�ఴ−଴,ଶହሻܮ� ܹ�ܹ�ܮ� ଶ⁄
 (4.7) 

݉ =  ߱ଶ  ቆ ቇ�వܮ� ܹ�ܹ�ܮ� ଶ⁄
 (4.8) 

 

onde ߱ଵ −  ߱ଽ são os parâmetros de Wallis que dependem dos parâmetros do recheio, ܣ௧ é a 

área da seção transversal da coluna, ��, �௏ e �ௐ são a densidade do líquido, do vapor e da água, 

respectivamente. �� é a tensão superficial do líquido,  �ௐ é a tensão superficial da água, ܳ� é a vazão 

volumétrica do líquido, ܳ௏ é a vazão volumétrica do vapor, ܵܨ é o fator de sistema do recheio e g é a 

constante gravitacional. 

 

4.3.2 Modelo do coeficiente de transferência de calor: Chilton e Colburn 

A correlação de Chilton-Colburn é apropriada para calcular o coeficiente de 

transferência de calor em escoamentos turbulentos, pois as condições são menos sensíveis ao 
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efeito dos gradientes de pressão. Essa correlação deve ser utilizada para as duas fases e pode 

ser escrita da forma: 

 ℎ = ௉ܥ̅�̅݇   (4.9)  ܦ௉̅ܥ̅�� 

onde: 

 

�̅݇ =  ∑ ∑ + ௜௝ݔ) + ௞௝ݔ)(ߜ  ∑௜௞௝  ௡௖௞=௜+ଵ௡௖−ଵ௜=ଵ݇(ߜ  ∑ + ௜௝ݔ) + ௞௝ݔ)(ߜ  ௡௖௞=௜+ଵ௡௖−ଵ௜=ଵ (ߜ    
 

(4.10) 

ܦ̅ = ∑ ∑ + ௜௝ݔ) + ௞௝ݔ)(ߜ  ∑௜௞௝  ௡௖௞=௜+ଵ௡௖−ଵ௜=ଵܦ(ߜ  ∑ + ௜௝ݔ) + ௞௝ݔ)(ߜ  ௡௖௞=௜+ଵ௡௖−ଵ௜=ଵ (ߜ   (4.11) 

 ݇̅ é o coeficiente médio de transferência de massa, ̅ܦ é a difusividade média, nc é o número de 

componentes e ߜ é o parâmetro de média de Chilton-Colburn especificado no rate-based (por 

padrão esse valor é 10-4). 

 

4.3.3 Modelo de fluxo: Misto 

A especificação do modelo de fluxo permite determinar as propriedades do volume 

usadas para avaliar os fluxos de massa e energia e as taxas de reação. Os modelos são baseados 

no modelo de estágio, com diferentes propriedades em massa. No modelo de fluxo misto, 

assume-se que as propriedades do volume para cada fase sejam as mesmas que as condições de 

saída das fases desse estágio. As taxas de fluxo de líquido e vapor que se aplicam a esses 

modelos de fluxo são usadas nos cálculos de transferência de massa e transferência de calor e 

nas propriedades necessárias para esses cálculos. Nos cálculos de retenção de líquido, queda de 

pressão ou inundação, o modelo de fluxo misto é sempre usado; ou seja, são usados o fluxo de 

líquido e o fluxo de vapor que sai do estágio. 

 

4.3.4 Densidade do líquido: Modelo de Raquete 

O cálculo da densidade depende dos componentes da mistura, como mostrado na 

Tabela 10, e da temperatura de operação do processo. 

O modelo DIPPR calcula a densidade através da Eq. [4.12]. Porém, o cálculo da 

densidade da água é realizado através de uma equação diferente (Eq. [4.17]). 
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Tabela 10: Equações utilizadas para o cálculo da densidade. 

Componentes Equações 

H2O, CO2, N2, CH4, C2H4, EO, Ar, 

C2H6, MEG 
DIPPR 

K2CO3, KHCO3, H3BO3, K+, OH-, 

HCO3-, CO3-2, H3O+, B(OH)4- 
Rackett 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 �௜∗,௟ = ଶ௜ଵ+ሺଵ−஼்య೔ሻ�ర೔ܥଵ௜ܥ 
ଵ௜ܥ (4.12)  = ଶ௜ܥ (4.13) −  = Ͳ (4.14) ܥଷ௜ =  ௖ܶ௜ * (4.15) ܥସ௜ = Ͳ (4.16) �௜∗,௟ = ଵ௜ܥ + ଶ௜�଴,ଷହܥ + ଷ௜�ଶ/ଷܥ + �ସ௜ܥ + ହ௜ܥ ହ௜�ସ/ଷ (4.17)ܥ  = Ͳ (4.18) � = ͳ − ܶܶ௖ (4.19) 

 

*Para a Eq. [4.12], ܥହ௜ não é usado e as unidades de temperatura absoluta são assumidas para ܥଷ௜. Para a Eq. [4.17] as unidades são densidade molar para os parâmetros de ܥଵ௜ a ܥହ௜ e ܥଷ௜ =Ͳ. 

A equação de Rackett calcula o volume molar do líquido para todos os coeficientes de 

atividade, levando em consideração dados de composição, temperatura e pressão crítica. ܼ௠ ோ஺ 

é o parâmetro de Racket e ௖ܸ௠ é o volume crítico da mistura. 

 

௠ܸ௟ =  ܴ ௖ܶሺܼ௠ோ஺ሻଵ+ሺଵ− �்ሻమ/ళ
௖ܲ   (4.20) 

௖ܶ =  ∑ ∑ ௝ݔ ௜ݔ  ௖ܸ௜ ௖ܸ௝ ሺ ௖ܶ௜ ௖ܶ௝ሻଵ/ଶ ሺͳ − ݇௜௝ሻ/௝௜ ௖ܸ௠ଶ  (4.21) 

௖ܲܶ௖ =  ∑ ௜ݔ  ௖ܶ௜௖ܲ௜௜   (4.22) 

ܼ௠ோ஺ =  ∑ ௜௜ݔ  ܼ௜∗,ோ஺ (4.23) 
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௖ܸ௠ =  ∑ ௜ ௖ܸ௜௜ݔ  (4.24) 

௥ܶ =  ܶܶ௖ (4.25) 

݇௜௝ = ͳ −  ͺ ሺ ௖ܸ௜ ௖ܸ௝ሻଵ/ଶ( ௖ܸ௜ଵ/ଷ +  ௖ܸ௝ଵ/ଷ)ଷ (4.26) 

 

4.3.5 Viscosidade líquida: DIPPR 

O Aspen Physical Property System possui vários submodelos para calcular a 

viscosidade líquida de componentes puros. Para o sistema em estudo a viscosidade é dada pela 

equação abaixo: 

௜∗,௟ߟ݈݊  = ܶ/ଶ௜ܥ + ଵ௜ܥ  + ଷ௜݈݊ܶܥ + ଵ௜ܥ ସ௜ܶ஼ఱ೔ (4.27)ܥ = ,ଶ௜ܥ (4.28) −  … ହ௜ܥ = Ͳ (4.29) 

 

4.3.6 Tensão superficial do líquido: DIPPR 

As equações utilizadas para o cálculo da tensão superficial do líquido dependem dos 

componentes da mistura e da temperatura em que o processo está operando. Para o sistema em 

estudo a tensão superficial é dada pela Eq. [4.30]: 

 �௜∗,௟ = ଵ௜ሺͳܥ  −  ௥ܶ௜ሻ஼మ೔+஼య೔்�೔+஼ర೔்�೔మ+஼ఱ೔்�೔య
ଵ௜ܥ (4.30)  = ,ଶ௜ܥ (4.31) −  … ହ௜ܥ = Ͳ (4.32) 

 

4.3.7 Difusividade binária: Nernst-Hartley 

A difusividade efetiva de um íon i em uma mistura líquida com eletrólitos pode ser 

calculada usando o modelo Nernst-Hartley. 

௜ܦ  = ( ଶ) (݈ଵ,௜ܨ௜ݖܴܶ +  ݈௘,௜ܶ) ∑ ௞௞ݔ  (4.33) 
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ܨ = ͻ,͸ͷ ݔ ͳͲ଻  ( ሻ (4.34) ݈ଵݕܽ݀ܽ�ܽܨ ݁݀ ݋�ሺܰú݉݁ (݈݋݉݇ܥ =  − ∗ (4.35) ݈ଶ =  Ͳ (4.36) 

 

onde ݔ௞ é a fração molar de qualquer espécie molecular k e ݖ௜ é o número de carga da espécie 

i.  

*Quando ݈ଵ está ausente, modelo Nernst-Hartley usa um valor nominal de 5,0. 

O coeficiente de difusão binária do íon em relação a uma espécie molecular é definido 

como sendo igual à difusividade efetiva do íon na mistura líquida: 

௜௞ܦ  =  ௜ (4.37)ܦ 

 

O coeficiente de difusão binária de um íon i em relação a um íon j é definido como a 

média das difusividades efetivas dos dois íons: 

௜௝ܦ  = + ௜ܦ  ʹ ௝ܦ   (4.38) 

 

4.3.8 Condutividade térmica: DIPPR 

As equações utilizadas para o cálculo da condutividade térmica também dependem dos 

componentes da mistura e da temperatura de operação. Nesse caso, a equação para o cálculo da 

condutividade térmica é dada a seguir: 

 �௜∗,௟ = ଶ௜ܶܥ + ଵ௜ܥ  + ଷ௜ܶଶܥ + ସ௜ܶଷܥ + ଵ௜ܥ ହ௜ܶସ (4.39)ܥ = ,ଶ௜ܥ (4.40) −  … ହ௜ܥ = Ͳ (4.41) 

 

4.4 Metodologia computacional 

A maneira convencional de avaliar a influência de parâmetros em um modelo 

matemático é por meio da análise de sensibilidade. No entanto, o Aspen Plus® não permite 

modificação de correlações por meio da ferramenta integrada. Um script no Matlab® foi 

desenvolvido, a partir do qual a análise pode ser realizada automaticamente. Para isso, é 
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necessário criar uma interface que possibilite a comunicação entre os dois softwares, através da 

criação de um Component Object Model (COM). A função interna do Matlab® actxserver é 

usada para a criação do COM. A Figura 11 apresenta o fluxograma do script Matlab® 

desenvolvido. 

 

 

Figura 11: Comunicação entreos software’s Matlab e Aspen Plus implementada para avaliar 

as correlações estudadas. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

4.5 Simulação do processo 

O processo foi simulado de acordo com os dados apresentados na Figura 9 e com as 

especificações mostradas na Tabela 3. Entretanto, é importante destacar que em processos onde 

há recirculação de solvente, é comum a utilização de make-up a fim de compensar as perdas 

deste componente nas correntes de produto. Todavia, no processo sob investigação não há a 

existência da corrente de make-up, tendo em vista que o solvente empregado (K2CO3) possui 

uma taxa de evaporação desprezível. Por outro lado, existem perdas significativas de água no 

processo; para contornar este problema, e manter a concentração de K2CO3 constante na solução 

limpa, a principal variável manipulada é a carga térmica da coluna de stripper – quanto maior 

a carga térmica, maior a evaporação na coluna e, consequentemente, maior as perdas de água 

no processo. 

MATLAB – Sensitivity Analysis

Aspen Plus – Simulation

Determine the Combination of 
Correlations

Run the Simulation

Are Sensitivity 
Analysis finished?

Save Databank and Show the 
Best Result.

Yes

No

Calculate the Model Error

Component Object 
Model
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A alimentação direta de vapor na coluna de stripper (FSTM) tem a finalidade de 

promover o processo de dessorção do CO2 e a regeneração da capacidade de absorção da 

solução. A variável de processo que permite acompanhar de forma mais próxima esta dessorção 

é a composição de bicarbonato (KHCO3) na solução, isto é, quanto maior a dessorção, menor a 

composição de KHCO3 no meio. 

Diante disso, a ferramenta Design and Specification do Aspen Plus® foi utilizada para 

garantir as especificações de vazão de água e composição desejada de KHCO3 na solução 

regenerada. A Tabela 11 resume as informações do Design and Specification. 

 

Tabela 11: Informações do Design and Specification. 

Design and Specification 
Specified Variable 

(Value) 

Manipulated Variable 

(Range) 

1 
Vazão de LSOLREC  

(126.78 ton/h) 

Carga térmica do STP 

(1000-7000 kW) 

2 
xKHCO3

LSOLREC 

(0.01198 wt.) 

Vazão de FSTM  

(500-10000 kg/h) 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

A ausência de make-up no modelo e a existência de Design Spec aumenta o nível de 

complexidade do modelo e dificulta a convergência numérica. Portanto, para garantir a 

convergência numérica do modelo, foram utilizados os métodos Broyden e Secant para a 

convergência das Tears Streams e os Design Specs, respectivamente. 

 

4.6 Resultados e Discussões  

4.6.1 Caso Base  

As correlações apresentadas nas Tabela 6, Tabela 7 e Tabela 8 foram avaliadas no Aspen 

Plus® quanto à sua capacidade de representar o processo HPC. Usando o procedimento 

mencionado na Seção 4.4, 384 combinações foram analisadas. Para fins didáticos, foram 

selecionadas 12 combinações para discussão, conforme mostra a Tabela 12. 

A Figura 12 apresenta os erros das variáveis da coluna de absorção: composição do CO2 

no gás limpo, temperaturas de topo e de fundo. As combinações de 2 a 8 obtiveram os melhores 

resultados com erros abaixo de 2,5%, considerando todas as variáveis. Também é possível 

perceber que a escolha das combinações não afeta significativamente a previsão das 

temperaturas superior e inferior. 
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Tabela 12: Combinações de correlações escolhidas para discussão. 

ABS Column STP Column 

Combinação 
Coef. de Tranf. 

de Massa 

Área 

Interfacial  

Holdup de 

líquido 

Coef. de Tranf. 

de Massa 

Área 

Interfacial 

Holdup de 

líquido 

1 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(ONDA, K.; 

TAKEUCHI, H.; 

OKUMOTO, 1968) 

(TSAI et al., 

2011) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

2 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(ONDA, K.; 

TAKEUCHI, 

H.; 

OKUMOTO, 

1968) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

3 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(BRAVO; 

FAIR’, 1982) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

4 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(BILLET; 

SCHULTES, 

1993b) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

5 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 
 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(TSAI et al., 

2011) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

6 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(TSAI et al., 

2011) 

(BILLET; 

SCHULTES, 

1993b) 

7 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(BRAVO, J. L.; 

ROCHA, J. R.; 

FAIR, 1992) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(TSAI et al., 

2011) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

8 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(BILLET; 

SCHULTES, 

1993b) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(TSAI et al., 

2011) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

9 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(BRAVO, J. L.; 

ROCHA, J. R.; 

FAIR, 1992) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(TSAI et al., 

2011) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

10 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(BILLET; 

SCHULTES, 

1993b) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(TSAI et al., 

2011) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

11 
(ROCHA; BRAVO; 

FAIR, 1996) 

(TSAI et al., 

2011) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(TSAI et al., 

2011) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

12 
(BRAVO, J. L.; 

ROCHA, J. R.; 

FAIR, 1992) 

(ROCHA; 

BRAVO; FAIR, 

1996) 

(STICHLMAIR; 

BRAVO; FAIR, 

1989) 

(BRAVO; FAIR’, 

1982) 

(TSAI et al., 

2011) 
STICHLMAIR89 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 
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Figura 12: Erro relativo das variáveis na coluna de absorção. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

A Figura 13 apresenta os erros das variáveis da coluna do stripper: consumo de vapor 

do refervedor, temperaturas de topo e de fundo. Considerando o consumo de vapor, os melhores 

resultados foram obtidos com as combinações 3, 5 e 6. A previsão das temperaturas de topo e 

fundo não foi significativamente afetada pela combinação de correlações. 

 

 

Figura 13: Erro relativo das variáveis da coluna de stripper. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Uma discussão mais detalhada é apresentada nos próximos parágrafos. A Tabela 13 

mostra a média do coeficiente binário de transferência de massa CO2/K2CO3 na coluna de 

absorção para todas as combinações. 
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Considerando as combinações 5 e 12, a diferença entre elas é a correlação usada para 

calcular o coeficiente de transferência de massa na coluna de absorção: a combinação 5 usa  

Rocha et. al. (1996) e a 12 usa Bravo et. al. (1992) A escolha por uma ou outra tem um forte 

impacto na previsão da composição do CO2 no gás limpo. No primeiro caso, o erro relativo é 

de 1,8% enquanto no último caso esse erro é de 68,6%. A correlação de Bravo et. al. (1992) é 

baseada na dimensão do lado da ondulação do recheio e na velocidade efetiva, enquanto que a 

correlação de Rocha et. al. (1996) considera o tempo de residência do líquido, mas não a 

velocidade efetiva. As considerações adotadas por Rocha et. al. (1996) resultam em aumento 

do coeficiente de transferência de massa e menores erros. Desta forma, Rocha et. al. (1996) é a 

correlação mais adequada para calcular o coeficiente de transferência de massa na coluna de 

absorção. 

 

Tabela 13: Coeficientes médios de transferência de massa na coluna de absorção. 

Combinação 
CO2/K2CO3 Coeficiente global de 
transferência de massa (kmol h-1) 

1 – 11 (ROCHA; BRAVO; FAIR, 1996) 13855.35 
12 (BRAVO, J. L.; ROCHA, J. R.; FAIR, 

1992) 
3715.10 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Considerando as combinações 5, 9, 10 e 11, a diferença entre elas é a correlação 

utilizada para calcular a área interfacial na coluna de absorção, conforme Tabela 14. Segundo 

Hemmati et al. (2019a) esse parâmetro depende principalmente da vazão de gás e da densidade. 

A taxa de fluxo do líquido é proporcional à área efetiva: maiores velocidades do líquido 

resultam em maior molhabilidade do recheio. Portanto, a área interfacial efetiva aumenta, 

resultando em uma maior transferência de massa. 

 

Tabela 14: Área interfacial efetiva média na coluna de absorção. 

Combinação Interfacial Area (m²) 
1 – 8 e 12 (ROCHA; BRAVO; FAIR, 1996) 166.7342 

9 (BRAVO, J. L.; ROCHA, J. R.; FAIR, 1992) 36.1409 
10 (BILLET; SCHULTES, 1993b) 59.6639 

11 (TSAI et al., 2011) 149.2431 
Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 
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A combinação 9 apresentou o maior erro para a coluna de absorção. Isso pode ser 

atribuído ao grande número de variáveis utilizadas nas correlações Bravo et. al. (1992). Além 

disso, a área interfacial calculada por essa equação é afetada por parâmetros que possuem forte 

dependência das vazões de gás e líquido, como o número de Reynolds. A coluna de absorção 

opera em regime turbulento, caracterizado por alta velocidade superficial e alto número de 

Reynolds (Re > 10.000) (LI et al., 2015; POLING; PRAUSNITZ, 2011). Segundo a correlação 

de Bravo et. al. (1992), o valor da área interfacial é inversamente proporcional ao número de 

Reynolds, quanto maior o número de Reynolds, menor o valor da área interfacial. 

Considerando a coluna de absorção, as combinações 7 e 8 mostram que a escolha da 

correlação utilizada para calcular o holdup do líquido não impacta significativamente o modelo, 

como pode ser observado na Figura 12. Além disso, a Tabela 15 não mostra nenhuma 

modificação no valor de retenção líquida calculada. 

 

Tabela 15: Holdup de líquido médio por estágio na coluna de absorção. 

Combinação Holdup de Líquido(m³) 

1 – 6 e 9 – 12 (STICHLMAIR; BRAVO; FAIR, 1989) 102.19 

7 (BRAVO, J. L.; ROCHA, J. R.; FAIR, 1992) 102.19 

8 (BILLET; SCHULTES, 1993b) 102.19 
Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Examinando a coluna de stripper, conforme mencionado anteriormente, os menores 

erros foram obtidos para as combinações 3, 5 e 6, enquanto os maiores erros foram para as 

combinações 9 e 10. No entanto, a combinação 5 e 9 usam o mesmo conjunto de correlações. 

Como eles podem resultar em resultados opostos? Isso sugere que as correlações não têm 

nenhum impacto na coluna stripper. Os erros do stripper são muito mais correlacionados com 

os erros da coluna de absorção: os maiores erros do absorvedor são para as combinações 9, 10, 

11 e 12; esses erros afetam o stripper, resultando em previsões equivocadas para esse 

equipamento. Dutta et. al. (2017) afirma que a coluna stripper opera próxima às condições de 

equilíbrio e pode ser modelada com modelo de equilíbrio. Isso explica por que as correlações 

não afetam diretamente o processo de dessorção. 

 

4.6.2 Outras condições de operação 

Com a definição da melhor combinação de correlações, o modelo foi utilizado para 

prever o comportamento do processo sob duas diferentes condições operacionais: operação com 
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catalisador no início da campanha (caracterizada pela menor produção de CO2 no reator); e 

operação com catalisador no final da campanha (caracterizada pela maior produção de CO2 no 

reator). A Tabela 16 apresenta os resultados utilizando a combinação 5 para as correlações 

utilizadas. Mesmo com condições muito diferentes, erros aceitáveis foram obtidos. 

 

Tabela 16: Resultados para diferentes condições de operação. 

Variáveis de validação 

Erro Relativo para o caso de 

baixa produção de CO2 no 

reator 

Erro Relativo para o 

caso de alta produção de 

CO2 no reator 

Composição de CO2 6,32 % 1,91 % 

Temperatura da Base (ABS) 1,68 % 1,02 % 

Temperatura do Topo (ABS) 1,85 % 2,49 % 

Consumo de vapor 1,03 % 0,68 % 

Temperatura da Base (STP) 5,06 % 1,58 % 

Temperatura do Topo (STP) 4,02 % 2,43 % 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

4.7 Conclusões do capítulo  

No presente trabalho, diferentes combinações de correlações para cálculo do coeficiente 

de transferência de massa, área interfacial e retenção de líquido foram avaliadas e comparadas 

para estimar parâmetros-chave de um processo HPC promovido com H3BO3. O melhor 

conjunto de correlações é Rocha et. al. (1996) para calcular os coeficientes de transferência de 

massa e área interfacial no absorvedor; Stichlmair (1989) para calcular o holdup do líquido na 

coluna absorvedora. A coluna stripper não foi afetada pela correlação e pode ser modelada 

usando considerações termodinâmicas de equilíbrio. Este trabalho desenvolveu um 

procedimento automático para avaliar um grande número de correlações, reduzindo tempo e 

esforço durante a avaliação do processo. Por fim, os dados da planta industrial usados para 

validar o modelo são valiosos para fins acadêmicos. 
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Capítulo 5 

Usando Redes Neurais para Predizer 

Desvios no Modelo de Equilíbrio de 

Captura de CO2 por Absorção com 

Carbonato de Potássio 
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5.1 Introdução 

O processo HPC está presente em diversas plantas químicas e a literatura contempla 

estudos relacionados às melhorias de operação e design; por exemplo, utilização de recheios de 

alta eficiência nas colunas e adição de promotores que aceleram a cinética das reações 

envolvidas (SMITH; NICHOLAS; STEVENS, 2016).  

Diante da complexidade da modelagem do processo HPC e conforme citado 

anteriormente, o sistema pode ser modelado utilizando o modelo de equilíbrio ou o modelo rate-

based. Em geral, o modelo de equilíbrio não prediz o comportamento do processo de absorção 

corretamente, sendo mais recomendado utilizar o modelo rate-based (HEMMATI et al., 2019b; 

LAWAL et al., 2009; LIU et al., 2015). Porém, implementar o rate-based demanda uma maior 

quantidade de informações da planta, além disso, o modelo também possui uma maior 

quantidade de parâmetros de ajuste e de equações diferenciais, o que aumenta a possibilidade 

de fontes de erros e exige um elevado esforço computacional (PENG; EDGAR; ELDRIDGE, 

2003). A Figura 14 exibe a representação das duas abordagens e os detalhes de cada uma delas 

já foram comentados no Capítulo 3. 

 

 

Figura 14: Esquema visual do modelo de equilíbrio e do modelo rate-based aplicados à 

coluna de absorção. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Uma alternativa para utilizar o modelo de equilíbrio e aumentar a sua representatividade 

é calcular as eficiências de Murphree dos componentes presentes no processo (MORES; 

SCENNA; MUSSATI, 2012). Esta abordagem permite encontrar uma solução que seja um 

compromisso adequado entre precisão e tempo computacional. Dutta et al. (2017) e Zhang et. 

al. (2016) discutiram as limitações e as estratégias da utilização de dois modelos em processos 
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de absorção de CO2 com monoetanolamina (MEA). Os autores compararam dados simulados 

com dados de planta e concluíram que sempre existirá uma diferença quantitativa entre as duas 

abordagens, mas os resultados indicam que o comportamento qualitativo previsto para o 

processo é semelhante nos dois casos. Os autores não avaliaram o processo HPC. 

Calcular as eficiências de Murphree para muitos componentes e para vários estágios de 

uma coluna de absorção pode ser dispendioso; além disso, quando são avaliadas várias 

condições operacionais, esses cálculos se tornam inviáveis até mesmo usando ferramentas 

convencionais de simulação de processos: para cada condição operacional, novos valores de 

eficiência precisam ser calculados para cada componente envolvido no processo em cada um 

dos estágios considerados. Uma opção para tornar esse cálculo mais acessível é a utilização de 

Machine Learning. Essa abordagem é uma alternativa para resolver problemas complexos de 

engenharia e são definidos como modelos estatísticos e matemáticos que podem “aprender” 

com os dados experimentais e “descobrir” padrões sem a necessidade de uma programação 

explícita baseada em modelos fenomenológicos (KHEZRI et al., 2020).  

O foco deste capítulo é a coluna de absorção. Diante da escassez de estudos que avaliem 

metodologias adequadas para calcular as eficiências de Murphree dos componentes envolvidos 

nos sistemas de absorção e em particular, no processo HPC, esse capítulo pretende propor uma 

metodologia baseada em Redes Neurais Artificiais (RNAs) para o cálculo dessas eficiências. A 

estratégia sugerida compreende a utilização simultânea de dois softwares comerciais: o Aspen 

Plus® e o Matlab®. O primeiro possui modelos consolidados e um banco de dados robusto e o 

segundo é um ambiente atrativo para a criação e utilização das RNA’s. 

 

5.2 Previsão das eficiências utilizando redes neurais 

Essa etapa do trabalho consiste no uso da inteligência artificial para criar redes neurais 

com o objetivo de calcular as eficiências de Murphree dos componentes envolvidos no processo 

HPC. Na abordagem convencional, para cada condição de operação avaliada, novas eficiências 

precisam ser recalculadas no modelo rate-based e inseridas no modelo de equilíbrio. Esse 

processo é realizado para cada estágio da coluna e para cada um dos componentes. Utilizando 

as redes neurais, o modelo rate-based só será simulado uma vez para gerar o banco de dados e 

depois o modelo de equilíbrio será alimentado apenas com a saídas das redes neurais que são 

as eficiências Murphree.   

Além disso, o Aspen Plus® não permite a exportação do modelo rate-based para a 

plataforma dinâmica (Aspen Dynamics®), apenas a exportação do modelo de equilíbrio. E 

quando se trata de simulação, investigar o comportamento da planta em períodos transitórios é 
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importante para evitar eventuais problemas, bem como estudar estratégias de controle que 

garantam uma operação ótima e estável (LIN et al., 2011). 

As redes neurais artificiais têm a capacidade de reconhecer relações lineares e não 

lineares subjacentes entre os dados de entrada e saída (KHEZRI et al., 2020). A estrutura da 

topologia básica de uma RNA é composta por uma série de elementos (neurônios) de 

processamento simples e altamente interconectados e organizados em multicamadas: uma 

camada de entrada, uma camada de saída e pelo menos uma camada oculta. Cada neurônio está 

completamente interconectado com os neurônios das camadas vizinhas por meio de 

comunicação direta ligada a pesos associados. 

A rede neural de retropropagação (BPNN) foi utilizada nesse trabalho e é uma RNA 

clássica baseada no método Levenberg-Marquardt que tem como objetivo minimizar o erro 

entre os valores de entrada e saída (FU et al., 2014). Em uma BPNN, uma parte dos pares 

entrada/saída selecionados a partir de um conjunto de dados de amostra são usados para treinar 

a rede e, em seguida, a rede ajusta iterativamente seus pesos de conexão de acordo com os erros 

de feedback, que são calculados entre a saída da rede e saída real. 

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi projetado para aproximar a velocidade de 

treinamento de segunda ordem sem ter que calcular a matriz Hessiana. Quando a função de 

desempenho tem a forma de uma soma de quadrados (como é típico no treinamento de redes 

feedforward), então a matriz Hessiana pode ser aproximada conforme apresentada na Eq. [5.1] 

e o gradiente pode ser calculado de acordo com a Eq. [5.2]: 

 ۶ = g (5.1) ܬ்� = ��݁ (5.2) 

 

onde J é a matriz Jacobiana que contém as primeiras derivadas dos erros da rede em relação aos 

pesos e vieses, e e é o vetor de erros da rede. A matriz Jacobiana pode ser calculada através de 

uma técnica padrão de retropropagação proposta por Hagan and Menhaj (1994), que é muito 

menos complexa do que computar a matriz Hessiana. O algoritmo de Levenberg-Marquardt usa 

essa aproximação para a matriz Hessiana na seguinte atualização do método de Newton: 

 x௞+ଵ = ݇ݔ − [��� +  �۷]−ͳ ��� (5.3) 

 

Quando o escalar µ é zero, a Equação (3) é apenas o método de Newton, usando a matriz 

Hessiana aproximada. Quando µ é grande, a Equação (3) se torna o método de gradiente 
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descendente com um pequeno tamanho de passo. O método de Newton é mais rápido e preciso 

perto de um mínimo de erro (ponto ótimo), então o objetivo é mudar para o método de Newton 

o mais rápido possível. Assim, µ é diminuído após cada passo bem-sucedido (redução na função 

de desempenho) e é aumentado apenas quando um passo experimental aumentaria a função de 

desempenho. Desta forma, a função de desempenho é sempre reduzida a cada iteração do 

algoritmo. 

Depois de bem treinada, a BPNN pode então ser usada para prever os parâmetros de 

destino invisíveis (ZHANG; ZHAO, 2017). Para tal, foi desenvolvido um código no software 

Matlab com o objetivo de criar e treinar essas redes e as configurações e especificações 

necessárias para o algoritmo serão comentadas nas próximas seções. 

 

5.2.1 Geração do banco de dados e pre-processamento 

O desenvolvimento de um modelo preciso de RNA requer uma série de conjuntos de 

dados representativos que devem refletir efetivamente as não linearidades e complexidades do 

comportamento do sistema visado (WU; ZHAO, 2018). Nesse trabalho, o conjunto de dados 

foi gerado a partir do modelo rate-based validado com os dados de planta no Aspen Plus. Esse 

conjunto de dados foi gerado aleatoriamente usando o método estatístico latin hypercube 

(lhsdesign). O conjunto de dados gerados consiste em 5400 pontos, onde 70% dos dados foram 

utilizados para o treinamento das redes, 15% para a validação e os outros 15% para o teste. 

De acordo com Wu et. al. (2010) e Fu et. al. (2014), as variáveis que mais impactam o 

processo são: vazão de gás (FGAS - variando de 92 ton/h a 98 ton/h), vazão de solução (LSOL 

- variando de 120 ton/h a 140 ton/h), composição de CO2 (variando de 0.0125 a 0.0155) e de 

óxido de etileno (variando de 0.0002 0035) na alimentação do gás (FGAS) e composições de 

K2CO3 (variando de 0.1 a 0.2) e KHCO3 (variando de 0.045 a 0.05). Por se tratar de uma solução 

aditivada, a composição de H3BO3 (variando de 0.004 a 0.007) também impacta o processo. 

Essas sete variáveis foram escolhidas com as variáveis manipuladas durante a geração do banco 

de dados. 

A etapa anterior ao treinamento é o pré-processamento dos dados. Como as variáveis 

possuem unidades físicas e magnitudes diferentes, cada variável foi normalizada usando o 

método de intervalo. Este método faz parte da biblioteca normalize do Matlab que retorna os 

dados usados no modelo em uma escala de intervalo entre 0 e 1. Esta função normaliza cada 

variável separadamente. 

 

5.2.2 Definição de variáveis e arquitetura das redes 
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A Figura 15 apresenta a arquitetura do modelo da rede neural de três camadas utilizada. 

Para cada estágio da coluna de absorção foi criada uma rede, totalizando 39 redes (o estágio 40 

é o refervedor e não foi considerado). O treinamento começa do estágio inferior até o topo da 

coluna; assim, a primeira rede treinada foi referente ao estágio 39, enquanto a última rede 

treinada foi referente ao estágio 1. É importante observar que cada rede foi treinada 

separadamente. 

 

 

 

Figura 15: Representação e arquitetura das redes neurais artificiais de três camadas. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Sete variáveis foram definidas como entrada da rede do estágio 39: vazão de gás global 

 vazão ,(ଷ,ଷଽݔ ଶ,ଷଽ eݔ) as composições de CO2 e EO na corrente global de gás ,(ଵ,ଷଽ = F-GAS IIݔ)

global da solução (ݔସ.ଷଽ = L-SOL II) e composições de K2CO3, KHCO3 e H3BO3 na corrente 

global de solução (ݔହ,ଷଽ; ݔ଺,ଷଽ e ݔ଻,ଷଽ). As saídas dessa rede foram as eficiências de Murphree 

dos 10 componentes presentes no processo do estágio 39 (ݕଵ,ଷଽ. ݕଶ,ଷଽ..... ݕଵ଴,ଷଽ), a vazão 
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intermediária de gás (G39 = ݕଵଵ,ଷଽ) e as composições intermediárias de CO2 (ݕଵଶ,ଷଽ) e de EO 

 .da fase gasosa que sai do estágio 39 e alimentam o estágio 38 (ଵଷ,ଷଽݕ)

Uma vez concluído o treinamento da rede 39, a rede 38 pode ser treinada. A entrada 

para a rede 38 é a taxa de fluxo de gás global (ݔଵ,ଷଽ = F-GAS II), as composições de CO2 e EO 

na corrente global de gás (ݔଶ,ଷଽ e ݔଷ,ଷଽ), vazão global da solução (ݔସ.ଷଽ = L-SOL II) e 

composições de K2CO3, KHCO3 e H3BO3 na corrente global de solução (ݔହ,ଷଽ; ݔ଺,ଷଽ e ݔ଻,ଷଽ), a 

vazão intermediária de gás (G39 = ݕଵଵ,ଷଽ) e as composições intermediárias de CO2 (ݕଵଶ,ଷଽ) e de 

EO (ݕଵଷ,ଷଽ) da fase gasosa que sai do estágio 39 e alimentam o estágio 38. As saídas da rede 38 

são: Eficiências Murphree dos 10 componentes presentes no processo do estágio 38 (ݕଵ,ଷ଼. ݕଶ,ଷ଼..... ݕଵ଴,ଷ଼), a vazão intermediária de gás (G38 = ݕଵଵ,ଷ଼) e as composições intermediárias 

de CO2 (ݕଵଶ,ଷ଼) e de EO (ݕଵଷ,ଷ଼) da fase gasosa que sai do estágio 38 e alimentam o estágio 37. 

Este procedimento foi repetido para todas as outras redes. A rede 39 possui 7 entradas 

e 13 saídas. As redes intermediárias (2-38) possuem 10 entradas e 13 saídas. A rede 1 tem 10 

entradas e 10 saídas (ݕଵ.ଵ, ݕଶ.ଵ, …, ݕଵ଴.ଵ). 

O número de camadas ocultas igual a 1 (um) foi considerado. Segundo a literatura, uma 

rede com apenas uma camada oculta é normalmente suficiente para modelagem de processos 

industriais (KARIMI; GHAEDI, 2014).  

O número de neurônios na camada oculta foi determinado por validação cruzada com o 

método k-fold. Essa técnica avalia o desempenho de um modelo de aprendizado de máquina 

dividindo os dados de treinamento em k partes iguais, ou "dobras". Uma dobra é usada para 

testar o algoritmo e os dados restantes são usados para treinamento. Este processo é repetido k 

vezes para que cada dobra seja usada exatamente uma vez para teste. A métrica de desempenho 

médio em todas as k iterações é usada como uma estimativa robusta do desempenho do modelo 

em dados não vistos. Esse método evita o superajuste utilizando todo o conjunto de dados para 

treinamento e teste e fornece uma melhor avaliação do desempenho de generalização do modelo 

em comparação com o uso de uma única divisão de teste de treinamento. Neste estudo, os dados 

foram divididos em 5 subconjuntos (k = 5) e a validação cruzada foi realizada para a rede 25 

(correspondente ao estágio 25). A Figura 16 mostra o desempenho do MSE para 5, 10, 15, 20 

e 25 neurônios. 

De acordo com a Figura 16, o número ótimo de neurônios foi 20, no qual o menor valor 

de MSE foi atingido. Assim, o número de neurônios nas camadas ocultas de todas as redes foi 

definido como 20. 
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Figura 16: Resultados da validação cruzada usando o k-fold. 

 

A função de transferência tansig (tangente sigmoidal) foi usada nos neurônios da 

camada oculta, enquanto a função de transferência utilizada na camada de saída foi a função 

purelin (linear). 

Várias tentativas para construção da arquitetura das redes foram realizadas, dentre elas 

estão: a estrutura mais básica, isto é, a criação de apenas uma rede com as 7 entradas e tendo 

como saída as eficiências de Murphree dos componentes, a criação de uma rede para cada 

componente e a divisão da coluna de absorção em seções, onde para cada seção avaliada foi 

construída uma rede. Inicialmente apenas as informações das correntes globais foram inseridas 

no modelo, ou seja, nenhum dado de corrente intermediaria entre um estágio e outro foi 

utilizado. Posteriormente, diante da insatisfação dos resultados, optou-se por criar uma rede 

para cada estágio, utilizando também os dados das correntes intermediarias obtidos no Aspen 

Plus® através do perfil de resultados do modelo RadFrac. Com essa nova arquitetura, outra 

abordagem foi analisada levando em consideração as vazões de gás e as composições de CO2 e 

de EO da corrente de gás que sai de cada estágio. Essa estratégia garantiu uma maior utilização 

dos dados disponíveis, e uma maior proximidade entre o local onde estava sendo realizado o 

cálculo e o local onde os dados foram originados, isto é, entre a rede do estágio considerado e 

as informações originadas no próprio estágio, dessa forma, as redes intermediárias não ficaram 

limitadas apenas às informações globais da planta. 
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5.3 Metodologia computacional 

A Figura 17 apresenta o algoritmo do modelo híbrido desenvolvido em Matlab® e 

Aspen Plus® através de uma interface entre os softwares.  

  

 

Figura 17: Comunicação entre os softwares Matlab e Aspen Plus. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

O primeiro passo da modelagem foi a construção de um banco de dados através do latin 

hypercube utilizando o modelo rate-based previamente validado com os dados de planta. Esse 

banco de dados foi criado modificando simultaneamente as principais variáveis de entrada do 

processo (vazão de gás global, as composições de CO2 e EO na corrente global de gás, vazão 

global da solução e composições de K2CO3, KHCO3 e H3BO3 na corrente global de solução).  
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Os resultados obtidos para cada condição avaliada foram utilizados para treinar as redes 

neurais construídas no Matlab®. Como mencionado anteriormente, essas redes têm como 

objetivo calcular as eficiências de Murphree dos componentes do processo. Dentro do algoritmo 

da criação das redes, os parâmetros de ajustes são avaliados e se estiverem dentro da tolerância 

especificada, as saídas das redes são enviadas para o modelo de equilíbrio no Aspen Plus®; 

caso contrário, retorna-se para a etapa de criação e/ou treinamento das redes e reavalia-se a sua 

arquitetura e os métodos utilizados. 

Os resultados do modelo de equilíbrio corrigido são comparados com os dados de planta, com 

os dados do modelo rate-based e com os dados do equilíbrio puro sem correção. Toda 

comunicação entre Aspen Plus® e o Matlab® é realizada através do Component Object Model 

(COM). 

 

5.4 Resultados e Discussões 

5.4.1 Desempenho das redes neurais 

Os parâmetros de desempenho das redes foram avaliados de acordo com as eficiências 

de cada componente em cada um dos estágios simulados, além disso a influência dessas 

eficiências também foi analisada em relação a quantidade de CO2 absorvida no processo. Esses 

parâmetros estão apresentados nas Eqs [5.4] e [5.5]. 

ܧܵܯ  = ܧ ߠ̂)]  − ଶ] (5.4) ܴଶ(ߠ  = ܸܽ�݅ܽçãܸ݈ܽܽ݀ܽܿ݅݌ݔ݁ ݋�݅ܽçã݋� ݋�݈ܽ  (5.5) 

 

O MSE mede o desempenho da rede de acordo com a média dos erros quadrados. No 

Matlab, utiliza-se a função “mse” para o cálculo desse parâmetro. Os argumentos da função 

são: a rede neural, a matriz que contém as variáveis reais (̂ߠ) e a matriz que contém as variáveis 

de saída da rede (ߠ). Normalmente esse parâmetro é utilizado para medir o desempenho de redes 

que usa o Jacobiano para os cálculos de treinamento, como é o caso do algoritmo de Levenberg-

Marquardt. 

A Figura 18 apresenta a curva de desempenho do MSE da rede neural do estágio 25. De 

acordo com a figura, o MSE inicia com valores altos e decresce conforme aumenta o número 

de épocas até permanecer constante, indicando a convergência numérica do método (isso 

acontece para todas as redes avaliadas).  
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(a) 

 

Figura 18: Desempenho da rede neural do estágio 25 de acordo com o MSE. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

O R-quadrado é uma medida estatística de quão próximos os dados estão da linha de 

regressão ajustada e pode ser calculado de acordo com a Eq. [5.5] que avalia a porcentagem da 

variação da variável resposta que é explicada por um modelo linear. O parâmetro de regressão 

linear (R2) para as etapas de treinamento, validação e teste representam a aderência do modelo 

aos dados. Em geral, um R2 próximo de 1 reflete um modelo representativo. Os parâmetros de 

desempenho das redes (uma para cada estágio) estão apresentados na Tabela 17. 

Em Machine Learning dois termos são extremamente importantes: overfitting e 

underfitting. O overfitting ocorre quando, nos dados de treino, o modelo tem um desempenho 

excelente, porém quando se utiliza os dados de teste o resultado não é satisfatório e o 

underfitting acontece quando o modelo não consegue encontrar relações entre as variáveis e 

sendo assim, a etapa de teste nem precisa ser realizada (IZBICKI; SANTOS, 2020). 

A análise da Tabela 17 permite observar que embora os valores de R2 para o treinamento 

estejam bem próximos de 1, não há ocorrência de overfitting, visto que os valores de R2 para os 

dados de teste também estão bem ajustados. Sendo assim, pode-se dizer que o modelo apresenta 

um bom desempenho e tem capacidade de generalização para o sistema proposto dentro do 

range em que foi treinado. 
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Tabela 17: Parâmetros de validação das redes neurais. 

Stage R2-Training R2-Validation R2-Test R2-All MSE 
1 0.9990 0.9994 0.9994 0.9991 4.39x10-5 
2 0.9994 0.9991 0.9994 0.9993 7.47x10-5 
3 0.9992 0.9991 0.9988 0.9991 7.05x10-5 
4 0.9992 0.9982 0.9990 0.9990 1.49x10-4 
5 0.9986 0.9980 0.9979 0.9984 1.83x10-4 
6 0.9948 0.9904 0.9931 0.9938 9.06x10-4 
7 0.9931 0.9936 0.9926 0.9931 7.76x10-4 
8 0.9962 0.9956 0.9965 0.9962 3.50x10-4 
9 0.9948 0.9944 0.9961 0.9949 4.57x10-4 
10 0.9959 0.9914 0.9959 0.9953 6.94x10-4 
11 0.9960 0.9931 0.9941 0.9952 5.69x10-4 
12 0.9961 0.9950 0.9960 0.9959 4.19x10-4 
13 0.9941 0.9955 0.9961 0.9946 3.68x10-4 
14 0.9885 0.9903 0.9912 0.9891 7.87x10-4 
15 0.9729 0.9687 0.9718 0.9721 2.35x10-3 
16 0.9701 0.9715 0.9652 0.9695 2.08x10-3 
17 0.9700 0.9700 0.9690 0.9698 2.22x10-3 
18 0.9791 0.9778 0.9816 0.9793 2.34x10-3 
19 0.9815 0.9787 0.9804 0.9809 2.26x10-3 
20 0.9648 0.9625 0.9519 0.9624 4.15x10-3 
21 0.9690 0.9661 0.9684 0.9684 3.66x10-3 
22 0.9807 0.9806 0.9717 0.9793 1.44x10-3 
23 0.9818 0.9828 0.9775 0.9813 1.37x10-3 
24 0.9758 0.9618 0.9758 0.9737 3.02x10-3 
25 0.9808 0.9798 0.9787 0.9798 1.67x10-3 
26 0.9831 0.9704 0.9847 0.9815 2.52x10-3 
27 0.9855 0.9784 0.9805 0.9836 1.98x10-3 
28 0.9881 0.9879 0.9827 0.9872 1.11x10-3 
29 0.9898 0.9897 0.9859 0.9892 9.79x10-4 
30 0.9904 0.9900 0.9924 0.9907 9.71x10-4 
31 0.9910 0.9912 0.9942 0.9915 8.53x10-4 
32 0.9927 0.9921 0.9924 0.9926 7.59x10-4 
33 0.9934 0.9940 0.9927 0.9934 5.84x10-4 
34 0.9931 0.9942 0.9914 0.9930 5.60x10-4 
35 0.9930 0.9917 0.9939 0.9929 8.00x10-4 
36 0.9933 0.9889 0.9923 0.9925 1.05x10-4 
37 0.9937 0.9924 0.9900 0.9930 7.22x10-4 
38 0.9923 0.9929 0.9900 0.9921 6.64x10-4 
39 0.9916 0.9928 0.9928 0.9919 6.44x10-4 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Considerando que os dados disponíveis utilizados no treinamento das redes são os dados 

globais do processo (corrente de gás e de solução que são alimentadas na base e no topo da 

coluna, respectivamente), os melhores resultados são obtidos para os estágios próximo à base e 

ao topo da coluna. Para tentar diminuir os erros associados aos estágios localizados no meio da 

coluna (15 ao 28), as informações das correntes intermediarias foram inseridas no modelo 

(vazão de gás e composições de CO2 e de EO da corrente de gás), porém ainda assim, é possível 
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verificar (Tabela 17) que são nesses estágios onde ocorre os maiores valores do MSE e os 

menores valores do R2. 

 

5.4.2 Comparação entre os modelos rate-based e equilíbrio corrigido 

Os resultados do modelo rate-based e do modelo de equilíbrio corrigido são 

apresentados na Tabela 18 . As variáveis mais importantes encontram-se dentro do intervalo de 

confiança (95%) obtido a partir do histórico de dados de planta utilizado (a análise estatística 

será mostrada na Seção 5.4.3). O modelo de equilíbrio sem correção apresentou resultados 

distantes daqueles observados em planta, com erros de até 20% na captura de CO2 (relação 

entre a quantidade de CO2 alimentada e absorvida no processo). Os resultados são mostrados a 

seguir.  

 

Tabela 18: Comparação dos resultados dos modelos. 

Stream Dados de planta Resultados do 

modelo rate-

based 

Resultados do 

modelo de 

equilíbrio não 

corrigido 

Resultados do 

modelo de 

equilíbrio 

corrigido com 

as RNA’s 

FGAS-II – Temperature (°C) 80.53 ± 3.59 81.20 81.20 81.20 

LSOL-II – Temperature (°C) 71.58 ± 3.57 72.27 72.27 72.27 

TOP (°C) 74.26 ± 3.61 74.30 74.50 73,70 

RICHOUT (°C) 72.16 ± 2.67 71.41 72.15 71,24 

CLEANGAS – Mole Fraction 

(%)  

1.48 ± 0.76 Ar 

27.13 ± 2.26 C2H4 

0.24 ± 0.08 C2H6 

56.81 ± 10.71 CH4 

0.35 ± 0.11 CO2 

0.02 ± 0.01 C2H4O 

0.12 ± 0.03 H2O 

7.66 ± 5.81 N2 

4.59 ± 0.88 O2 

1.64 Ar 

28.02 C2H4 

0.2482 C2H6 

57.61 CH4 

0.39 CO2 

0.018 C2H4O 

0.25 H2O 

6.85 N2 

4.92 O2 

1.64 Ar 

28.08 C2H4 

0.2486 C2H6 

57.74 CH4 

0.20 CO2 

0.019 C2H4O 

0.25 H2O 

6.86 N2 

4.93 O2 

1.64 Ar 

28.05 C2H4 

0.2484 C2H6 

57.67 CH4 

0.32 CO2 

0.018 C2H4O 

0.25 H2O 

6.85 N2 

4.93 O2 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

A Figura 19 apresenta os resultados das simulações de diferentes condições 

operacionais, obtidas variando a vazão de gás, a vazão de solução e a vazão de CO2 alimentada 

ao processo (todos os valores dentro da faixa de treinamento das redes). 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Figura 19: Captura de CO2 sob diferentes condições de operação utilizando o modelo de rate-based, o modelo 

de equilíbrio corrigido e o modelo de equilíbrio sem correção. (a): Mudança na vazão de gás; (b) Mudança na 

vazão de solvente; (c): Mudança no fluxo de alimentação de CO2. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Para todos os casos analisados, a diferença entre o modelo rate-based e o modelo de 

equilíbrio corrigido com eficiências não ultrapassou 5%, o que indica a alta capacidade das 

redes em estimar e prever os valores das eficiências de Murphree para novos pontos 

(considerando o range de treinamento). O modelo de equilíbrio sem correção previu uma média 

de captura de CO2 de quase 90% para todas as análises realizadas, enquanto os modelos de 

equilíbrio corrigido e o rate-based previram uma captura em torno de 75%. 
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A Figura 20 apresenta o perfil de temperatura do absorvedor obtido para os dados da 

Figura 9. Esse perfil depende da razão Gás/Líquido. Quando essa razão é alta é possível 

perceber que a temperatura é mais elevada na seção superior da coluna (nesse caso, entre os 

estágios 8 e 17). Nesta seção há uma maior transferência de massa e maior taxa de absorção 

devido à ocorrência das reações químicas exotérmicas nesses estágios, o que pode explicar os 

maiores desvios dos valores de captura de CO2 observados nas simulações (ZHANG et al., 

2009). 

 

 

 

Figura 20: Perfil de temperatura da coluna de absorção. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

A partir do perfil de temperatura do absorvedor e dos dados de captura de CO2 obtidos 

em cada um dos modelos avaliados, é importante destacar que: a) um cálculo impreciso de 

transferência de massa devido à utilização do modelo de equilíbrio pode levar a uma alta 

temperatura de saída e a uma corrente mais rica em CO2 na base da coluna de absorção, o que 

pode afetar diretamente a carga térmica do reboiler no stripper; b) modelos baseados em 

equilíbrio para absorvedores precisam ser modificados para reduzir a previsão mais alta de 

transferência de massa. 
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5.4.3 Análise estatística dos dados de planta sob a perspectiva de histogramas 

As figuras a seguir mostram a análise estatística de algumas variáveis importantes do 

processo. Em todas elas, o primeiro gráfico é o histograma que mostra a frequência de 

ocorrência dos dados, a partir do qual é possível identificar os valores de operação mais 

frequentes para cada variável. E o segundo gráfico é o resultado da técnica de boxplot para 

identificação de outliers, sejam eles de origem operacional (partida, parada e condições 

atípicas) ou mecânica (falha na medição do sensor). A técnica em questão é fundamentada na 

delimitação dos quartis superiores e inferiores bem como a mediana do conjunto de dados 

analisados de cada variável.  

Ele divide os dados em 4 partes iguais. O primeiro quartil (Q1) representa o limite 

inferior do intervalo de dados, o segundo quartil (Q2) é a mediana, o terceiro quartil (Q3) 

representa o limite superior e o quarto quartil (Q4) é o valor máximo dos dados. Isso permite 

avaliar a distribuição dos dados e identificar esses valores atípicos. Vale ressaltar que esse 

método define os outliers como elementos com mais de 1.5 intervalos interquartis (Q3-Q1) 

acima do quartil superior (75%) ou abaixo do quartil inferior (25%) e faz essa identificação 

para cada variável separadamente removendo toda a linha de dados associada a ela. Tal 

ferramenta pode auxiliar na análise de dados indicando quão severos são os outliers.  

A Figura 21 apresenta os resultados para a composição de CO2 na corrente de gás limpa 

(CLEANGAS).  

 

 

Figura 21: Análise estatística detalhada para a composição de CO2 na corrente CLEANGAS. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 
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As Figura 22 e Figura 23, apresentam as temperaturas do topo e da base da coluna de 

absorção, respectivamente. 

 

 

Figura 22: Análise estatística detalhada para a temperatura de topo do absorvedor. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

 

Figura 23: Análise estatística detalhada para a temperatura de base do absorvedor. 

Fonte: Elaborada pelo próprio autor. 

 

Esse estudo proporcionou a definição dos valores usados na validação, justificando o 

uso dos valores médios e sendo posteriormente ratificado pela análise do boxplot que indica a 
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existência de outliers em todas as variáveis mencionadas, porém se os resultados obtidos nas 

simulações estiverem dentro do range observado, eles estarão dentro da variabilidade do 

processo. Quando as variáveis em questão são a composição de CO2 na corrente de gás limpo 

e a temperatura do topo do absorvedor é possível verificar outliers acima de 0,59% e de 83°C, 

respectivamente. Quando a variável é a temperatura da base do absorvedor é possível identificar 

outliers acima de 78°C e abaixo de 65°C. Sendo assim, é importante que os dados obtidos nas 

simulações não ultrapassem esses valores. 

 

5.5 Conclusões do capítulo 

Neste trabalho, foram identificadas as limitações do uso de modelos baseados em 

equilíbrio para simular o processo HPC. Modelos simples baseados em equilíbrio para o 

absorvedor podem levar a um desvio de até 20% na previsão da taxa de captura de CO2, em 

comparação com os dados de planta. O método que calcula a eficiência de Murphree dos 

componentes em cada estágio já foi citado na literatura e prevê uma melhoria significativa nos 

resultados. No entanto, a forma como essas eficiências são calculadas ainda não é bem definida. 

A análise paramétrica deste trabalho revelou que o uso de redes neurais artificiais são uma 

alternativa satisfatória e atrativa para o desenvolvimento e modelagem desse tipo de processo, 

sendo capaz de reduzir para menos de 5% o erro em relação a taxa de captura de CO2.  

Além disso, este trabalho desenvolveu um procedimento automático para avaliar 

qualquer condição operacional dentro do intervalo de treinamento das redes, reduzindo tempo 

e esforço durante a avaliação do processo.  
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Capítulo 6 

Conclusões e Trabalhos futuros 
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6.1 Conclusões 

O objetivo deste trabalho foi simular e avaliar o processo HPC, contribuindo assim com 

a literatura relativa à absorção de CO2. Os procedimentos sugeridos nesse trabalho foram 

aplicados com sucesso reduzindo tempo e esforço durante a avaliação do sistema e responderam 

satisfatoriamente as duas perguntas elaboradas no início dessa tese. 

A primeira pergunta diz respeito as melhores combinações de correlações para estimar 

os parâmetros-chave da transferência de massa de um processo HPC promovido com H3BO3. 

Para calcular os coeficientes de transferência de massa e área interfacial no absorvedor, a 

correlação de Rocha et. al. (1996) é a mais indicada. Para calcular o holdup do líquido na coluna 

absorvedora a indicação é usar a correlação de Stichlmair (1989). No que diz respeito a coluna 

de stripper, é possível concluir que a coluna não foi afetada pela correlação e pode ser modelada 

usando considerações termodinâmicas de equilíbrio. 

A segunda pergunta foi em relação a correção do modelo de equilíbrio. O uso de redes 

neurais artificiais se mostrou eficaz no cálculo das eficiências de Murphree dos componentes, 

reduzindo os erros do modelo de equilíbrio em relação a captura de CO2 de 20% para 5%, 

tornando-o mais representativo e preciso.  

6.1 Sugestões para trabalhos futuros 

Além de contribuições objetivas, uma tese de doutorado também deve indicar direções 

a serem seguidas para aprofundar a pesquisa e obter novos resultados. Abaixo estão alguns 

estudos que podem usar os resultados deste trabalho como ponto de partida: 

• Comparar regressão linear com as redes neurais artificiais; 

• Realizar uma avaliação mais detalhada dos estudos estatísticos; 

• Aplicar os procedimentos para outros sistemas de absorção, principalmente os sistemas que 

envolvem eletrólitos por serem mais complexos; 

• Desenvolver uma metodologia para realizar a comunicação entre o Matlab® e o Aspen 

Dynamics®; De forma que o algoritimo possibilite o treinamento em tempo real. Nesses 

casos, a rede fornece os valores das variáveis de saída dependendo dos estímulos de entrada, 

ao mesmo tempo em que essa resposta é comparada aos dados do processo;  

• Avaliar a dinâmica e o controle do processo; 

• Avaliar as melhores condições operacionais do processo, levando em consideração fatores 

técnicos e econômicos. 
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