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RESUMO

Analisadores virtuais sdo empregados com sucesso em aplicagdes de controle e
otimizacdo. Representam uma alternativa eficiente e de baixo custo para o
monitoramento online de indicadores de qualidade de correntes de processo. Este
trabalho buscou desenvolver um conjunto de rotinas computacionais contendo técnicas
matematicas e estatisticas para facilitar a criagdo destes analisadores. O programa
desenvolvido apresenta uma estrutura modular, o que permite ao usuario habilitar
independentemente as ferramentas de pré-tratamento de dados, selegdo de varidveis e
modelagem matematica de sistemas. A ferramenta foi utilizada para a predi¢ao do ponto
final de ebuli¢ao (PFE) da nafta ‘leve’ de uma unidade de craqueamento catalitico
fluidizado da Petrobras, adotando-se a premissa de obten¢ao do modelo mais simples,
contendo o menor numero de regressores possivel. O sistema em questdo foi
especialmente escolhido para o estudo em fungdo da suspeita de problemas hidraulicos
na torre fracionadora principal, o que levou a hipotese de impossibilidade de obtencao
de um modelo que capture o PFE nestas condi¢des. Pelo amplo espectro de faixa de
operacdo, o modelo obtido ndo apresentou variabilidade inferior a reprodutibilidade do
ensaio de laboratorio. No entanto, o modelo consegue sinalizar condi¢gdes favoraveis a
perda de especificacdo do PFE. Foi possivel verificar, ainda, que o PFE ¢ influenciado
por trés fatores distintos: temperatura do topo da torre fracionadora principal, cuja
influéncia se da no equilibrio termodinamico desta se¢do; temperatura de reacdo, cuja
influéncia se da no maior ou menor rendimento de hidrocarbonetos mais ‘leves’;
diferencial de pressdo no topo da torre fracionadora, cujo comportamento pode sinalizar
condig¢des hidraulicas desfavoraveis para o controle do PFE. Dentre os modelos obtidos,
destacam-se as redes neurais tipo Perceptron de multiplas camadas, com funcao de
performance dada por regularizacdo Bayesiana, em fun¢do de seu maior poder de

generalizacdo.



ABSTRACT

Soft sensors can be successfully used in control and optimization applications. They can
be seen as an efficient low cost alternative for online monitoring of quality indicators of
process streams. The goal of this work is to develop a set of computational routines
based on mathematical and statistical techniques in order to improve the building of
these soft sensors. The application here developed presents a modular structure which
allows the user to access independent tools for data pre processing, variable selection
and mathematical system modeling. The application was used to predict final boiling
point (FBP) of light naphtha in a fluid catalytic cracking unit of Petrobras refinery. We
looked for the simplest model with the smallest number of variables. This case study
was designed to test the difficulty of prediction of the FBP in case of hydraulic
problems in the main fractional distillation column. Because of the large range of
modeled operations performed by the soft sensor it was not possible to reach values
close to the reproducibility obtained in laboratory tests. On the other hand the model is
capable of signaling the presence of favorable conditions for the loss of specification of
FBP. Also, it was possible to perceive that the FBP is sensible to three variables: main
column top temperature, which influences the thermodynamic equilibrium of this
section; raiser top temperature, which influences the amount of light hydrocarbons
production; and the differential pressure in the top section of the main fractional
distillation column, which signals hydraulically unfavorable conditions for controlling
the FBP. Amongst the models that were obtained the multilayer Perceptron with

Bayesian regulation stands out due to its more powerful generalization capabilities.
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1 INTRODUGCAO

1.1 Importancia do craqueamento catalitico no refino de

petréleo

Segundo Abadie (2008, p.1), o objetivo principal da unidade de craqueamento catalitico
fluidizado ¢ o aumento da producdo de gasolina e gas liquefeito de petroleo (GLP) de
uma refinaria. Algumas correntes de processo de maior densidade e menor valor
econdmico agregado, ditas ‘correntes pesadas’, tais como os gasoleos e residuos de
destilagdo, podem ser convertidas quimicamente em fragdes menos densas € com maior
valor econdmico, ditas correntes ‘leves’. No passado, o crescimento da industria
automobilistica dos Estados Unidos impulsionou o desenvolvimento dessa tecnologia,
face a crescente demanda por gasolina. Até o ano de 1913, a gasolina era obtida
diretamente por destilagdo, sendo que sua qualidade e a quantidade obtida dependiam
das caracteristicas do petroleo processado. A partir da década de 1920, o craqueamento
térmico comecgou a ser utilizado, possibilitando um aumento no rendimento de gasolina
nas refinarias. Essa tecnologia evoluiu para a versdo catalitica em leito fixo,

posteriormente em leito movel e, finalmente, em leito fluidizado.

Secchi et al. (2001, p.851) ressaltam que em fun¢do do grande impacto econdmico da
unidade de craqueamento, a implementacdo de estratégias avangadas de controle e
otimiza¢do nesta unidade apresenta grandes ganhos. Além disso, o craqueamento
catalitico confere flexibilidade operacional a refinaria, possibilitando adequar o perfil de
producao para melhor atendimento ao mercado local. Mattos apud Gilbert (2004, p.3)
afirma que 70% das correntes de processo que compde o pool da gasolina utilizada no
Brasil sdo oriundas do processo de craqueamento catalitico fluidizado (CCF) e,
portanto, o esquema de refino adotado torna o pais bastante dependente dessa

tecnologia.

1.2 Utilizagao de analisadores virtuais para fins de otimizagcao

e controle de processos

Sharmin et al. (2006, p.6373) afirmam que, com o desenvolvimento das tecnologias de
aquisicdo e armazenamento de histérico de dados, ¢ grande a disponibilidade de

medicoes de variaveis de processo. A utilizacdo eficiente destes dados pode conduzir a



melhorias através da construgdo de analisadores virtuais (inferéncias) e técnicas de
detecgdo de falhas. Segundo Zhao (2005, p.233), uma medida precisa de indicadores de
qualidade para correntes de processo ¢ fundamental para fins de monitoramento e
controle. Em muitos casos, existem dificuldades para a medigao online destas variaveis,
tais como custo e confiabilidade dos medidores, presenca de atrasos de transporte na
unidade, necessidade de analises laboratorio mais detalhadas, dentre outras. Essas
dificuldades de medi¢do podem ocasionar perda de especificagdo de produtos, maior
consumo energético, geracdo de subprodutos ou mesmo condi¢des inseguras para o

Processo.

Sendo assim, a estimativa das varidveis de processo através do uso de analisadores
virtuais se apresenta como alternativa interessante e de baixo custo que possibilita
melhorias nas estratégias de otimizagao e controle da unidade. Como exemplo, cita-se a
possibilidade do uso de uma inferéncia corretamente calibrada em ferramentas como os

controladores preditivos baseados em modelos (MPC’s).
1.3 Contextualizagcdao do problema e objetivos do trabalho

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta computacional
que auxilie na criagdo de analisadores virtuais, dada a importancia destes ultimos para o
controle e otimizacdo de processos. Esta ferramenta computacional agrupou um
conjunto de técnicas matematicas e estatisticas aplicaveis as etapas de pré-tratamento
dos dados coletados, selecdo das varidveis candidatas a regressoras e modelagem
matematica do sistema. Buscou-se a aplicagdo desta ferramenta na predi¢cdo do ponto
final de ebuli¢do (PFE) da nafta de craqueamento catalitico de uma refinaria do sistema
Petrobréas, dado que o controle desta propriedade permite uma melhor adequagao do
modo de operacao as condi¢des do mercado local. Com este controle ¢ possivel tanto a
maior incorporagao de produtos mais ‘pesados’ a gasolina, em detrimento a produgado de
correntes para o pool de 6leo diesel, quanto a maximizagao da incorporacio de produtos

‘leves’ ao diesel, em detrimento a produ¢do de gasolina.

A predigdo desta propriedade foi especialmente escolhida em fun¢do da suspeita de
limitagdes hidraulicas na torre de fracionamento desta unidade, as quais ocorrem em
condi¢des operacionais especificas e que serdo descritas ao longo deste trabalho.

Segundo relatos dos operadores da produgdo, estas limitagdes hidraulicas levam a



elevacdo excessiva do PFE da nafta craqueada. Desta forma, os limites desta
propriedade na especificacdo da gasolina, estabelecidos pela Agéncia Nacional do
Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), podem ser excedidos. Uma predi¢ao
satisfatoria para esta propriedade permitiria, além da sua utilizacdo no estabelecimento
dos objetivos de otimizagdo, a detec¢do de periodos de anormalidade em que o controle
do PFE foi perdido, o que reduziria os riscos de perda de especificacao de produto final

e consequente necessidade de corre¢do de tanques, gerando atraso de vendas.

Os principais objetivos desta dissertacao sao resumidos a seguir:

e desenvolvimento de uma ferramenta computacional aplicavel a qualquer célculo
de inferéncias, sendo possivel analisar um numero genérico de varidveis
candidatas a regressoras, desde que observada a restricao de apenas uma variavel
de saida fornecida pelo programa;

e comparacao do desempenho de técnicas lineares e nao lineares na modelagem
matematica do problema, bem como verificagdo do desempenho de ferramentas
estatisticas nas etapas prévias de pré-tratamento dos dados e selegdo das
variaveis regressoras;

e obtengdo de um modelo estatico capaz de predizer o valor do PFE da nafta da

unidade de craqueamento.

A revisdo bibliografica a seguir tem como objetivo fornecer ao leitor, inicialmente, uma
visdo ampla do processo de craqueamento catalitico, de modo a descrever seus
principais fluxos de massa, em especial a nafta de craqueamento e as operagdes
unitarias que a envolvem. O ensaio laboratorial para determinag¢ao do PFE ¢ brevemente
descrito, com objetivo de destacar a influéncia de sua repetibilidade e reprodutibilidade
na precisdo do analisador virtual desenvolvido. Em seguida, serdo descritos os
principais problemas hidrdulicos que ocorrem nas torres de fracionamento, dado que os
relatos obtidos dos operadores indicam a ocorréncia da perda de especificagdo do PFE
em func¢do de um destes problemas. Na sequéncia, sdo abordadas as principais técnicas
matematicas e estatisticas utilizadas nas etapas de pré-tratamento dos dados de processo,

sele¢do de varidveis regressoras € modelagem matematica.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Conforme citado no item 1.3, inicia-se a revisdo bibliografica pela descricdo do

processo de craqueamento catalitico fluidizado.
2.1 Processo de craqueamento catalitico fluidizado (CCF)

Segundo Mattos (2004, p.7), uma unidade de craqueamento catalitico fluidizado (CCF)
emprega um catalisador a base de silica e alumina, a altas temperaturas, capaz de
promover a quebra das moléculas ‘pesadas’ presentes na carga. Os principais produtos
destas unidades sdo a nafta craqueada, importante componente do ‘pool” de gasolina, e
o GLP. Conforme Farah (2008, p.139), o GLP ¢ composto fundamentalmente por
hidrocarbonetos que contém entre trés e quatro atomos de carbono. Na faixa de
destilagdo da nafta craqueada, encontram-se compostos que possuem,

fundamentalmente, entre cinco a doze atomos de carbono.

Sao gerados também, no processo de CCF, hidrocarbonetos ‘leves’, contendo entre um
e dois atomos de carbono, os quais podem ser enviados para o sistema de gas
combustivel das refinarias. Outras correntes oriundas do processo de CCF sdao o 6leo
‘leve’ de reciclo (LCO), caracterizado como componente do diesel de craqueamento, € o
6leo decantado. O LCO pode ser incorporado ao pool de o6leo diesel mediante
hidrotratamento. J4 o oOleo decantado pode ser utilizado como diluente de oleo
combustivel. A carga tipicamente processada ¢ o gasoleo oriundo da destilacao a vacuo.
Outras correntes podem ser incorporadas a carga, tais como o gasoleo de coque e a nafta
de coque. A Figura 2.1 mostra a inser¢do da unidade de craqueamento catalitico em um
esquema de refino, indicando a interagao desta unidade com outros processos de refino,

tais como destilagdo e coqueamento retardado:
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Figura 2.1: Interacio da unidade de craqueamento catalitico com outros processos de refino

(adaptado de Mattos (2004, p.4)).

A unidade de craqueamento catalitico pode ser subdividida nas seguintes segoes,

representadas na Figura 2.2:

e Bateria de pré-aquecimento;

e Secdo de conversao;

e Soprador;

e Secdo de recuperacgdo de calor;
e Secao de fracionamento;

e Secdo de recuperacdo de gases;

e Secao de tratamentos.
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Figura 2.2: Esquema simplificado de uma unidade de craqueamento catalitico em leito fluidizado
(adaptado de Mattos (2004, p.8)).

Serdo descritas, a seguir, as principais se¢cdoes de uma unidade de craqueamento

catalitico fluidizado.
2.1.1 Secao de conversao

Antes do envio da carga para o conversor, esta passa por uma bateria de trocadores de
calor, onde ¢ pré-aquecida pelos produtos quentes oriundos do fracionamento. Apods o
aquecimento, a carga segue para o conversor, entrando inicialmente na base do ‘riser’
de reagdo. Trata-se de uma tubulagdo vertical, fluidizada pela inje¢do de vapor d’agua
de elevagdo (vapor /ift), na qual a carga ¢ vaporizada pelo contato com o catalisador
quente oriundo da etapa de regeneracdo. Além de possibilitar a movimentagao
ascendente da mistura catalisador/carga, a injecdo de vapor possibilita a reducao da

pressdo parcial dos hidrocarbonetos no riser de reagao.

As moléculas vaporizadas se difundem nos poros das particulas de catalisador,
ocorrendo, entdo, as reagdes primarias de craqueamento (ABADIE, 2008, p.13), as
quais sdo endotérmicas. Progressivamente, os componentes mais ‘pesados’ originam
coque via reagdes secunddarias, tais como as reagdes de transferéncia de hidrogénio e
condensacdo (i.e formagdo de estruturas polinucleares), sendo que este coque vai se

depositando na superficie do catalisador, reduzindo sua atividade.



No final do riser, a mistura escoa através de ciclones que se encontram dentro do vaso
separador, os quais auxiliam na recuperagdo dos finos de catalisador. Este sistema reduz
o arraste de hidrocarbonetos para o stripper. Os vapores de hidrocarbonetos saem dos
ciclones praticamente sem finos de catalisador, sendo entdo enviados para a se¢do de
fracionamento e, posteriormente, para a unidade de recuperagdo de gases (MATTOS,

2004, p.10).

Os finos de catalisador sdo recuperados pelos ciclones e retornam para o stripper. O
catalisador gasto, contendo coque acumulado oriundo das reagdes secundarias do
processo de craqueamento, desce por gravidade, entrando em contato com vapor para
retificacdo dos hidrocarbonetos volateis ainda aderidos. Um sistema de chicanas,
localizadas ao longo do stripper favorece um contato mais eficiente entre o catalisador

que desce e o vapor ascendente, auxiliando na remogao dos volateis.

O catalisador gasto forma uma fase densa que escoa por gravidade para o regenerador.
No regenerador, ocorre a combustdo do coque depositado sobre o catalisador, o que
possibilita restabelecer sua atividade. A fluidizagdo do sistema, especificamente neste
equipamento, ¢ obtida pela inje¢do do ar utilizado para combustdo, sendo o mesmo
fornecido por um compressor de alta capacidade. Os gases de combustdo ascendentes
arrastam os finos de catalisador e, por isso, passam por ciclones para separacao das
fases. Os finos de catalisador recuperados pelos ciclones retornam para o leito de
catalisador e os gases de combustdo escoam para as etapas posteriores de
aproveitamento do seu conteudo entalpico. O retorno do catalisador regenerado para a
base do riser de reacdo fecha o circuito do catalisador. A Figura 2.3 sintetiza a

explicacdo anterior:
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Figura 2.3: Diagrama esquemaitico do conversor e soprador de uma unidade de craqueamento

catalitico (adaptado de Mattos (2004, p.9)).

Algumas unidades podem operar a etapa de queima no regenerador tanto por combustao
parcial, dando origem aos compostos CO e CO,, quanto por queima total, originando
COa,. Para unidades de refino que operam com queima parcial, existe uma caldeira a
jusante do processo, que converte o CO produzido a CO,, aproveitando a energia
liberada (calor latente e calor sensivel) para a produgdo de vapor. No caso de queima
total, a caldeira opera apenas removendo o calor sensivel dos gases, gerando vapor.
Existe a possibilidade de utilizagcdo dos gases de combustdao, em func¢do de seu elevado

conteudo entalpico, para acionamento de um turbogerador, produzindo energia elétrica.
2.1.2 Secao de fracionamento

A se¢do de fracionamento conta com uma torre de destilagdo, conhecida como
fracionadora principal. No entanto, existem diferengas conceituais significativas entre a
fracionadora de uma unidade de CCF ¢ uma coluna de uma unidade de destilacao de

petroleo, tais como:



e A produgdo de compostos ‘leves’ no CCF ¢ significativa;

e Existe um acoplamento energético entre a se¢do de fracionamento e a secdo de
recuperac¢do de gases da unidade de CCF, sendo significativa a remogao de calor
pelos refluxos circulantes da unidade;

e O controle de pressao do vaso de topo da torre fracionadora do CCF influencia
ndo s6 as correntes obtidas por destilacdo, como também a operagao do

conversor.

As retiradas obtidas na torre fracionadora sdo consequéncias direta da operagdo do
conversor, tendo em vista a severidade adotada. Esta severidade ¢ funcdo da
temperatura do riser de reacdo, relagdo catalisador/6leo e atividade/especificidade do

catalisador empregado.

Os gases efluentes do conversor entram a uma temperatura incompativel com o
processo de fracionamento, que precisa ser reduzida (ABADIE, 2008, p.10). O 6leo
clarificado, ao entrar em contato com os gases oriundos do conversor no fundo da
fracionadora, possibilita um resfriamento inicial. Ao ceder calor externamente a
fracionadora, esta corrente auxilia no controle do perfil térmico da regido de fundo. O
6leo clarificado ¢ a retirada mais ‘pesada’ da coluna de fracionamento e pode ser

incorporado ao 6leo combustivel para acerto de sua viscosidade.

As retiradas laterais denominadas 6leo ‘leve’ (LCO) e 6leo ‘pesado’ (HCO) participam
da integragdo energética com a se¢do de recuperagdo de gases. Parte do dleo ‘leve’ é
utilizada na etapa de absor¢ao dos componentes da faixa do GLP presentes no gas
combustivel. A retirada de 6leo ‘leve’ pode ser encaminhada para o pool de 6leo diesel
ou para a diluicdo do 6leo combustivel e consequente acerto de viscosidade. A retirada
lateral de nafta ‘pesada’ também pode auxiliar na absor¢cdo de GLP e nafta do gas

combustivel, podendo seguir para tratamento e incorporagdo a produtos finais.

O sistema de topo tem por finalidade promover o resfriamento final da fracionadora
principal, mantendo a especificagdo do ponto final de ebulicdo (PFE) da nafta craqueada
(MATTOS, 2004, p.12). Auxilia também na condensagdao do vapor utilizado no
conversor para fluidizagdo do sistema e retificacao dos hidrocarbonetos, separando-o da
nafta produto. A corrente gasosa ¢ transferida a absorvedora primaria por meio de um

compressor. As fracdes de GLP e nafta presentes no gas serdo absorvidas por fluxo de
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nafta craqueada instabilizada. O condensado, formado devido a injecdo de vapor, ¢

recolhido no vaso e segue para tratamento nas unidades de dguas acidas.

A Figura 2.4 exibe os fluxos massicos descritos anteriormente:
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Figura 2.4: Fluxograma esquematico das principais correntes de processo referentes a secio de

fracionamento de uma unidade de craqueamento (adaptado de Mattos (2004, p.11)).
2.1.3 Secao de recuperagao de gases

O objetivo desta se¢do ¢ recuperar do gas combustivel o méximo de fragdes na faixa do
GLP e nafta, bem como enviar para a torre debutanizadora uma nafta com a menor
porcentagem possivel de compostos ‘leves’ na faixa do gas combustivel. Além disso,
pode-se considerar um objetivo secundario a remog¢ao do H,S presente na fase liquida
através da etapa de retificagdo. Essa etapa permite a remogdo deste composto
juntamente com o gas combustivel, o que possibilita sua separacdo posterior na etapa de
tratamento do gés com aminas, além de favorecer o tratamento caustico regenerativo da
nafta pelo menor teor de H,S presente na fase liquida. A carga da unidade de

recuperagdo consiste de uma corrente liquida, formada pela nafta ‘leve’ de topo e por
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uma corrente gasosa, formada pelo gas combustivel e o GLP. A Figura 2.5 exibe os

principais fluxos massicos presentes na se¢do de recuperacao de gases:
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Gases do topo da
fracionadora

Tratamento
MEROX da nafta

————— Fase gasosa

Fase liquida

Figura 2.5: Fluxograma esquematico exibindo os principais equipamentos da secio de recuperacio

de gases (adaptado de Mattos (2004, p.13)).
2.1.3.1 Compressao dos gases

Os gases de topo da fracionadora s@o enviados a suc¢do do compressor. O aumento da
pressdo favorece a condensacdo dos hidrocarbonetos na faixa do GLP. A pressao de
descarga do compressor corresponde a pressao de operacao da absorvedora de H,S do
gas combustivel, acrescida da perda de carga do sistema. Portanto, a pressdo de
descarga ¢ determinada pelas condigdes de operagdo do sistema de tratamento com
aminas. A composicao dos gases craqueados oriundos do conversor afeta o sistema de
compressao, pois um aumento na produgdo de compostos ‘leves’ tenderd a
sobrecarregar o equipamento, em fun¢do do aumento da massa de gas a ser comprimida.

Os gases sdo comprimidos e enviados ao vaso de alta pressao.
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2.1.3.2 Absorcao

A funcdo da torre absorvedora primaria € reter as fracdes mais ‘pesadas’ nao
condensadas no vaso de alta pressdo. Esta secdo ¢ a principal responsavel pela
recuperagdo dos componentes na faixa do GLP, presentes no gias combustivel.
Entretanto, uma grande recuperagdo torna-se antieconomica devido a necessidade do
aumento da circulacdo do oleo de absor¢do, o que resulta na sobrecarga das torres
retificadora e debutanizadora. Neste caso, hd necessidade do aumento do fornecimento
de carga térmica da se¢do de fracionamento para a se¢ao de recuperacdo, o que interfere

no balanco de energia da torre fracionadora.

Para que ocorra a absorcdo, que configura uma mudanca de estado fisico das fragdes
mais ‘pesadas’ do gas para a fase liquida, o calor de vaporizacdo deve ser recebido
como calor sensivel pelo liquido de absor¢do. Este fato justifica o aumento da

temperatura do o6leo de absor¢do durante o processo. Favorecem o processo de

absor¢ao:

J A menor a temperatura do liquido absorvente;

° Pressdes mais elevadas no sistema;

. Um maior contato entre o liquido e o gas;

. Um menor indice de saturacao do liquido absorvente.

Além disso, quanto menor a diferenga da massa molar do liquido absorvente em relagao
a massa molar do gas a ser absorvido, maior a capacidade de absor¢ao. Os gases de topo
sdo enviados para a absorvedora secundaria, com a fungdo de recuperar fragdes da nafta

e GLP que, por ventura, foram arrastadas da primeira torre de absor¢ao.

2.1.3.3 Retificacio

A nafta oriunda do fundo do vaso de alta pressao vai para o topo da torre retificadora,
sendo previamente pré-aquecida para favorecer a liberacao dos compostos mais ‘leves’
para a fase gasosa (MATTOS, 2004, p.13). Pelo topo da torre saem os gases retificados
que retornam ao vaso de alta pressdo, incorporando-se a corrente gasosa que segue para
a absorcdo. A eficiéncia da retificagao depende, sobretudo, da relagdo entre o vapor do

refervedor e o refluxo interno provido pela carga admitida no topo da torre.
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2.1.3.4 Debutanizacao

A carga da torre debutanizadora ¢ a nafta retificada. Nesta etapa realiza-se o acerto do
teor de compostos ‘pesados’ do GLP (intemperismo), bem como a pressdo de vapor da
nafta debutanizada (INDIO DO BRASIL, 2008, p.103). O grau de fracionamento numa
torre debutanizadora ¢ determinado pela razao de refluxo (TREYBAL, 1980, p.373),

definida como:
R
R, =—L 2.1
"~ (2.1)

Define-se R, como a razdo de refluxo, R, como a vazdo (volumétrica ou molar) de

refluxo para o topo da torre e D, como a vazdo de retirada do destilado de topo

(volumétrica ou molar). Quanto maior a razao de refluxo, melhor o fracionamento. A
pressdo da torre somente deve ser manipulada quando ndo se conseguir os resultados
desejados através da utilizacao das varidveis usuais: temperatura e razao de refluxo. Ela
deve ser mantida constante para que se tenha uma operagio estavel (INDIO DO
BRASIL, 2008, p.97). Mantendo-se constantes as temperaturas, o efeito do aumento de
pressdo na torre vai acarretar um pior fracionamento, devido a diminuicdo da
volatilidade relativa dos componentes. Além disso, o produto de fundo incorpora uma
maior quantidade de ‘leves’, diminuindo seu ponto inicial de ebulicdo, bem como
diminuindo o ponto final de ebuli¢ao do produto de topo. Sendo assim, as retiradas de

topo e fundo se tornam mais ‘leves’.

A nafta circula pelos refervedores da debutanizadora, sendo retirada do fundo da torre
para tratamento. Parte do GLP produto constitui o refluxo de topo; a outra parte também

segue para tratamento.
2.1.4 Secao de tratamento

Apenas o tratamento caustico regenerativo da nafta serd apresentado, uma vez que os
tratamentos do GLP ndo serdo significativos para posterior desenvolvimento do

trabalho.
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O tratamento caustico tem a finalidade de remog¢ao de compostos indesejaveis, tais
como: H,S, mercaptans, enxofre total, fendis, etc. Define-se por ‘adogamento’ da nafta
a conversdo de compostos de enxofre tOxicos e corrosivos em outros nao agressivos,
que permanecem no produto na forma de dissulfetos. No caso do ‘adocamento’, utiliza-
se o tratamento caustico regenerativo, cujo catalisador ¢ conhecido como MEROX
(MERcaptan OXidation). Os contaminantes reagem com a soda/merox e sdo oxidados a
dissulfetos (RSSR)' devido ao ar injetado no fluxo de nafta. A soda cdustica ¢

regenerada, o que contribui para uma menor reposicao (make-up) deste reagente.

As reacgdes quimicas envolvidas na oxidacdo de mercaptans e na posterior regeneragao

da soda céustica s3o as seguintes:

RSH + NaOH <» NaSR + H>0 (2.2)
2NaSR + %0, + H;O — % RSSR + 2 NaOH (2.3)

Por ser um processo de ‘adogamento’, os compostos de enxofre ndo sdo eliminados do
produto final. Neste caso, o dissulfeto ¢ incorporado a corrente de nafta, saindo com o
produto tratado. Entretanto, este composto ¢ muito menos prejudicial do que os

mercaptans (RSH).

Apoés a oxidagdo dos mercaptans e remoc¢do dos tiofendis, a nafta craqueada estd em
condigdes de receber a adicdo de antioxidantes, que retardam a oxidacao de

hidrocarbonetos e evitam a formagao de goma na gasolina (MATTOS, 2004, p.15).

O processo tem inicio com a adigdo da mistura soda/catalisador a corrente de nafta
craqueada oriunda da secdo de recuperagdo de gases. O ar requerido para oxidagdo dos
mercaptans ¢ injetado na corrente e a mistura ¢ enviada para a torre de lavagem
caustica. A solugdo cdustica que sai pelo topo ¢ enviada ao vaso decantador, no qual a
soda decantada ¢ bombeada novamente para a entrada da torre. Temperaturas mais
baixas facilitam a extragdo dos mercaptans, porém dificultam a regeneragao da soda.
Por outro lado, temperaturas elevadas aumentam a solubilidade da soda na nafta, o que
implica em uma maior necessidade de reposicao deste insumo (MATTOS, 2004, p.34).

Apods a decantacdo da soda, a nafta sai pelo topo e segue para o leito coalescedor de

soda residual. A nafta tratada e filtrada pode receber inje¢ao de inibidor de oxidagao.

! A abreviagdo “R” representa uma cadeia carbonica genérica.
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2.1.5 Consideracoes finais sobre a descri¢cao do processo

Embora ndo estejam explicitas as dimensdes dos equipamentos tais como torres, vasos
ou permutadores, ¢ possivel afirmar que o processo apresenta um tempo de residéncia
significativo entre a retirada de nafta craqueada no topo da fracionadora e a sua
obtencdo na saida da se¢do de tratamento. Uma estimativa deste tempo de residéncia
deve ser obtida, para que as condi¢des da fracionadora que deram origem a nafta
amostrada sejam corretamente capturadas no processo de modelagem. Fisicamente, as
condi¢des termodindmicas e hidraulicas do topo da fracionadora principal devem

determinar a faixa de destilagdo da corrente de nafta ‘leve’ craqueada produzida.

A seguir, descreve-se brevemente o ensaio de destilacio ASTM D86, bem como a
influéncia da sua repetibilidade e reprodutibilidade na obten¢do de um analisador

virtual.

2.2 Ensaio de destilagao ASTM D86

2.2.1 Montagem de laboratério

O ensaio de destilagdo de produtos de petrdleo a pressdo atmosférica segue a norma
ASTM D-86 “Standard Test Method for Distillation of Petroleum Products at
Atmospheric Pressure”. Este ensaio ¢ realizado em batelada e possibilita determinar
quantitativamente a faixa de ebulicdo de destilados ‘leves’ e médios, como naftas,
querosene de aviagdo, diesel, dentre outros. A curva de destilagdo do derivado ¢
representada por um conjunto de pontos de ebuli¢do, que correspondem as temperaturas
de equilibrio necessarias para a vaporizagao de quantidades definidas da mistura.

(FARAH, 2008, p. 90)

A partir das expectativas iniciais para a composi¢do, pressao de vapor, ponto inicial e
final de ebulicdo da amostra, a mesma ¢ classificada inicialmente em um dentre quatro
grupos possiveis. O arranjo experimental do ensaio ¢ determinado a partir dessa
classificagdo, que define a temperatura na qual sera mantido o condensador. Um volume
padrao de 100 mL da amostra ¢ destilado de acordo com condi¢des padronizadas para o

grupo em questao.
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O ensaio descrito pela norma ASTM D86 caracteriza um procedimento de destilagdao
diferencial sem refluxo e com apenas um estagio de equilibrio. Na destilacao diferencial
o vapor formado ¢ continuamente retirado do contato com o liquido residual, sendo
totalmente condensado. O aquecimento segue sempre com a condensacdo do vapor
formado, obtendo-se ao longo do ensaio dois liquidos de composicao diferentes: um
condensado, mais rico em compostos volateis, e um liquido residual no baldo de
destilagio (INDIO DO BRASIL, 2008, p. 52). Sio realizadas leituras frequentes para a
temperatura e os volumes de condensado obtidos ao longo do ensaio. Comparando-se o
volume inicial de 100 mL com a soma do volume de residuo restante no baldo de
destilagdo mais o condensado recuperado, ¢ possivel estimar as perdas por evaporagdo
de compostos incondensaveis. As temperaturas obtidas no teste sdo corrigidas em

funcdo da pressao atmosférica local.

Os componentes principais do aparato de medi¢do sdo: o baldo de destilagdo, o
condensador imerso em banho para resfriamento, uma fonte de calor, compartimento
para o baldao de destilagdo, dispositivo de medi¢ao de temperatura e cilindro graduado
para coleta do condensado. Um dispositivo manual para o ensaio de destilagao ¢ exibido

na Figura 2.6:

Termdmetro

Frasco de

destilagdo Condensador

Fonte de
calor

C"A

(IS

(e

Figura 2.6: Aparato manual para ensaio de destilacdo (adaptado da norma ASTM D86).

De acordo com a resolugdo da ANP n°38, de 09 de Dezembro de 2009, o PFE maximo

previsto para as gasolinas Comum e Premium ¢ de 215°C. Farah (2008, p.164) ressalta
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que o PFE da gasolina tem influéncia na eficiéncia de operacdo do motor em plena
carga. Neste caso, deseja-se produzir a méxima poténcia com o menor consumo, sendo
que os hidrocarbonetos da faixa final de destilagdo da gasolina contribuem para esse
fato. No entanto, um PFE muito elevado acarreta maior formacao de residuo de carbono

e consequente formacao de depositos no motor.

Descreve-se, no item 2.2.2, as incertezas estatisticas referentes ao ensaio padrao para

determinagao do PFE, bem como sua influéncia na constru¢ao dos analisadores virtuais.

2.2.2 Reprodutibilidade e repetibilidade do ensaio de destilagao
ASTM D86

Em qualquer atividade que envolva medidas, parte da variabilidade observada sera
atribuida ao sistema estudado; outra parte serd atribuida a variabilidade dos dispositivos
e procedimentos analiticos empregados na medicdo, conforme a equacgdo (2.4)
(MONTGOMERY, 2005, p. 357). Neste sentido, a calibracdo dos instrumentos de
medida ¢ fundamental para o acompanhamento de indicadores de qualidade obtidos por

analises laboratoriais, tais como o PFE da nafta craqueada.

2 2 2
O-TOTAL - O-Sistema + O-Medidor (24)

Duas caracteristicas inerentes ao processo de medi¢do sdo a precisdo e a acuracia. Um
instrumento com elevada acuracia ¢ capaz de estimar corretamente a média do sistema
em estudo, embora a dispersdo entre as medidas experimentais para uma mesma
amostra possa ser elevada em torno deste valor médio. Por outro lado, um instrumento
preciso apresenta uma baixa variabilidade dentre as medidas realizadas considerando-se
uma mesma amostra, embora o valor médio obtido possa apresentar um desvio em
relacdo ao valor médio real. A avaliacdo da acurédcia de um sistema de medi¢cdo sempre
requer um padrdo para o qual o valor mais provavel da varidvel medida seja conhecido,
sendo possivel melhorar a acuracia do instrumento através da sua regulagem, construgao

de curva de calibracao, dentre outros procedimentos.

A variabilidade dos sistemas de medicdo pode ser decomposta em duas parcelas,
conforme equagdo (2.5). Estas parcelas sdao denominadas repetibilidade e

reprodutibilidade.
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2 _ 2 2
O-Medidor - O-Repmdutibilidade + O-Repelibilidade (25)

A reprodutibilidade, segundo a norma ASTM D86, ¢ definida como a diferenca maxima
entre dois testes independentes, realizados por individuos diferentes em aparatos de
medicao distintos, considerando-se a mesma amostra. Para um numero grande de
corridas experimentais, a norma ASTM D86 determina que a reprodutibilidade para a
determina¢do do PFE de hidrocarbonetos na faixa de destilacdo da nafta craqueada ndo

deva exceder 6,78°C em mais de uma dentre vinte corridas experimentais.

A repetibilidade ¢ definida como a diferenca méxima aceitavel entre pelo menos dois
resultados consecutivos, obtidos a partir de corridas experimentais realizadas em uma
mesma amostra, pelo mesmo individuo, mantendo-se as condi¢des de medicao
constantes, ou seja, uso do mesmo aparato de medicao. Analogamente, para um nimero
grande de corridas experimentais, a norma ASTM D86 determina que a repetibilidade
para a determinagdo do PFE de hidrocarbonetos na faixa de destilagio da nafta
craqueada nao deva exceder 3,33°C em mais de uma dentre vinte corridas

experimentais.
2.2.3 Consideragodes finais sobre o ensaio de destilagao

Conclui-se, portanto, que o melhor analisador virtual construido a partir dos dados de
laboratorio ndo pode possuir precisdo superior a da repetibilidade do ensaio. Se o
procedimento analitico atende a norma ASTM D86, a incerteza maxima do ensaio de
laboratério ¢ de 6,66°C, dada pela repetibilidade do ensaio, sendo £3,33°C em relagdo
ao valor obtido. Normalmente, os laboratérios atendem a norma com uma incerteza
inferior a 6,66°C. No entanto, esta implicito neste caso que as condi¢des de amostragem
sdo perfeitas, isto é, o produto analisado no laboratério ¢ representativo em relacio
aquele contido no inventario do sistema. Para um correto procedimento de amostragem,
¢ necessario drenar adequadamente a linha de coleta, eliminando-se o produto antigo

acumulado, ndo representativo das condi¢des atuais do processo.

Além das incertezas referentes ao procedimento de amostragem, a utilizacdo do
histérico de dados para a construcao do analisador virtual apresenta outro problema: a
imprecisdo do horario de coleta da amostra. Normalmente, o horario de amostragem ¢

informado ao banco de dados pelo analista do laboratério, ap6s o término da analise,
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horas depois. Porém, esta informagdo diz respeito a um horério tipico em que,
teoricamente, a amostra foi realizada. Esta regularidade, na pratica, pode ndo ocorrer. A
estimativa mais precisa do tempo de residéncia médio do inventdrio de nafta necessita
desta maior regularidade em relagdo aos horarios de coleta, para que o intervalo de
tempo referente ao atraso de transporte ndo seja mascarado pela irregularidade do

horario de amostragem.

Conclui-se esta secao ressaltando-se as limitag¢des intrinsecas referentes a construcao de
analisadores virtuais baseados em histoérico de dados de laboratério, dada as limitagdes

do procedimento de amostragem e mesmo a precisao do método analitico empregado.

A seguir, sdo discutidos os principais problemas hidraulicos de torres de fracionamento,
em fun¢do da suspeita dos operadores e engenheiros de acompanhamento quanto a

inundac¢do da secdo de topo da fracionadora principal.

2.3 Principais problemas hidraulicos em torres de

fracionamento

Os principais tipos de internos utilizados em torres de separacdo sdo os pratos e o0s
recheios (CALDAS, 2007, p.29). Estes dispositivos devem permitir um contato
eficiente entre o vapor ascendente na torre ¢ o fluxo liquido descendente,
proporcionando os fendmenos de transferéncia de massa e calor ao longo do

equipamento.
Dentre os principais tipos de pratos, citam-se:

e Pratos com borbulhadores, que foram inicialmente utilizados nos antigos
dispositivos de separagdo. Seu uso vem sendo reduzido em fung¢do da maior
perda de carga da fase gasosa com este dispositivo;

e Pratos perfurados, que apresentam fabricacdo simplificada e baixa perda de
carga. Contudo eles operam com eficiéncia de separacdo cerca de 15% inferior
quando comparados aos pratos com borbulhadores (CALDAS, 2007, p.36),
além de apresentarem limita¢do de operagdo em vazdes baixas, em funcdo da

possibilidade de gotejamento excessivo;
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e Pratos valvulados, que apresentam maior flexibilidade dentre os modelos
citados, com perda de carga inferior ao prato com borbulhador e faixa de

operagao mais ampla quando comparados aos pratos perfurados.

A Figura 2.7 ilustra os modelos citados:

(2) (b) (©)

Figura 2.7: Principais tipos de pratos utilizados em torres de separacio: a) prato com

borbulhador; b) prato perfurado; c) prato valvulado (Site da Koch-Glitsch).

Dentre os tipos de recheios mais utilizados, citam-se:

e C(Classe de recheios randomicos, tais como os anéis de Raschig, a sela de Berl, os
anéis de Pall e o IMTP®;
e C(lasse de recheios estruturados, subdividida em ‘tradicionais’ e¢ os ‘de alta

eficiéncia’, como o INTALOX®.

Os recheios randomicos sdo colocados no interior de torres sem a preocupagdo com sua
disposigdo no leito (INDIO DO BRASIL, 2008, p.23). J4 os recheios estruturados sdo
instalados com disposi¢do ordenada, para maximizar o contato entre liquido e vapor. Os
recheios estruturados de alta eficiéncia sdo caracterizados pela elevada transferéncia de
massa e baixa perda de carga da fase gasosa. A Figura 2.8 exibe alguns tipos de

recheios:



21

(a) (b)

Figura 2.8: Principais tipos de recheios utilizados em torres de separagio: a) recheio randémico

tipo IMTP®; b) recheio estruturado de alta eficiéncia INTALOX® (Site da Koch-Glitsch).

O emprego de recheios em torres de separacao pressupde a utilizacao de um distribuidor
de liquido sobre o leito recheado, de forma a garantir seu correto molhamento. A Figura
2.9 exibe um distribuidor tipo chapa-perfurada e chaminé. O liquido verte pelos
pequenos furos da chapa, de forma a garantir o maior molhamento possivel. O gas

ascende aos estagios superiores passando pelas chaminés.

Figura 2.9: Distribuidor de liquido tipo chapa-perfurada e chaminé (Site da Koch-Glitsch).

No caso dos pratos, os dispositivos como borbulhadores, furos e valvulas sdo destinados
a passagem do vapor, que deve entrar em contato com o nivel de liquido, possibilitando
a transferéncia de massa e calor. O liquido deve escoar em direcdo ao downcomer’, em
funcdo de um gradiente hidraulico presente no prato, encontrando neste percurso o
vapor que ¢ admitido pelos dispositivos citados. Considerando-se o uso de pratos, ¢
possivel identificar em operagdo estavel trés regides distintas formadas pelo trafego de

liquido e vapor, a saber:

2«0 downcomer ¢é a parte da torre que liga dois pratos conduzindo o fluxo de liquido entre os pratos.”
(CALDAS, 2007, p.501)
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DOWNCOMER

VERTEDOR DE
SAIDA

Figura 2.10: Representa¢io esquematica dos fluidos presentes em uma torre de pratos.

e a regido | constitui um liquido com espuma e representa a maior parte do
volume que escoa pelo downcomer;

e aregido 2 constitui grandes gotas, que coalescem e retornam ao prato;

e a regido 3 constitui pequenas gotas, que podem ser arrastadas para o prato

superior pelo fluxo de vapor, interferindo na eficiéncia de separagao.

Os dispositivos de contato liquido-vapor, tanto pratos quanto recheios, apresentam
limites de capacidade maxima e minima para as vazdes de liquido e vapor. Caso estes
limites sejam ultrapassados, surgem problemas hidraulicos (INDIO DO BRASIL, 2008,
p.-110) que comprometem a operacao estavel do equipamento de separagao. No caso do

uso de pratos, citam-se dentre os principais problemas:

e (Gotejamento (weeping), que constitui a passagem do liquido através dos furos,
valvulas e borbulhadores dos pratos;

e Gotejamento excessivo (dumping), ocasionado pela baixa vazdo de vapor pelas
valvulas, furos ou borbulhadores, o que possibilita a passagem do liquido por

estes dispositivos, ocasionando perda da eficiéncia de separacao;
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e Inundagdo por downcomer, em que a altura do liquido aerado neste dispositivo
atinge o prato superior. Pode ser ocasionado pelo baixo tempo de residéncia do
liquido no downcomer (vazdes de liquido elevadas), o que dificulta sua
desaeragdo, ou ainda pela elevada perda de carga na entrada do prato inferior;

e Arraste mecanico excessivo de gotas para o prato superior, ocasionada pelo alto
fluxo de vapor, resultando em perda na eficiéncia de separacdo e possibilidade
de inundagdo das se¢des superiores;

e Blowing, semelhante ao arraste mecanico, porém mais brando. Neste caso, as
goticulas arrastadas sao muito pequenas para que ocorra a sua coalescéncia. Este
fendmeno ocorre em baixas vazdes de liquido combinadas com altas vazdes de
vapor;

e Inundagdo (flooding), em que vazdes de liquido excessivas dificultam o
escoamento de prato a prato (INDIO DO BRASIL, 2008, p.112). O liquido no
downcomer atinge o prato superior, impedindo o escoamento ¢ aumentando o
nivel deste prato. Caso este nivel suba excessivamente, ocorrera arraste de
liquido pela vazdo de gas para as bandejas superiores, possibilitando a

inundac¢do de secdes inteiras da torre.

A Figura 2.11 sintetiza as condi¢des hidraulicas anteriores, de acordo com as vazdes de

liquido e gas em uma torre de pratos:

f Baixa eficiéncia

Alta eficiéncia

Vazéo de gas
Bfo .
H""TQ

= Boa eficiéncia

D

Vazao de liquido

Figura 2.11: Condicdes hidraulicas de operagcdo para uma torre de pratos (adaptado de Caldas et

al. (2007, p.76)).
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Vazdes elevadas de refluxo circulante, baixa retirada de produtos, formagao excessiva
de espuma e alta velocidade dos vapores sdo as causas comuns de inundacdo em torres
de destilagdo. Este fendmeno pode ser percebido pela elevagdo do diferencial de pressdo
da fase vapor na secao inundada, pois ¢ necessaria uma maior perda de carga para
vencer a coluna de liquido sobre os pratos. Além disso, o gradiente térmico na secao
inundada diminui, em funcdo da grande presenca de liquido que esfria a regido. Nesta
situacdo, o risco de arraste de compostos ‘pesados