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RESUMO 

Processos de destilação têm sido objeto de estudo de diversas áreas, sendo uma das principais a 

otimização. Todavia, devido à complexidade destes processos e as exigências econômicas e 

ambientais, a sua otimização envolve mais de uma função objetivo, o que torna necessária a 

utilização de técnicas avançadas de otimização tais como o método Non-Dominated Sorting 

Genetic Algorithm II (NSGA-II). Diante disso, este trabalho teve como objetivo a determinação do 

projeto ótimo dos processos de destilação extrativa e destilação pressure swing aplicados a 

separação da mistura acetonitrila-água visando a minimização do TAC, SEC e das emissões de 

CO2. Embora este sistema já tenha sido estudado na literatura, algumas particularidades não foram 

abordadas, como o teor de solvente na destilação extrativa e as pressões na destilação pressure 

swing. Os resultados obtidos indicam que a destilação pressure swing é mais atrativa financeira e 

ambientalmente para as condições operacionais estudadas. A destilação pressure swing resulta em 

um TAC 23.5% menor que o processo de destilação extrativa, resultado do menor número de 

estágios necessários para realizar a separação desejada. Além disso, a destilação pressure swing 

consome 15.3% menos vapor que a destilação extrativa. Esta redução no consumo de vapor resulta 

em uma diminuição de 15.25% na taxa de emissão de CO2 quando comparada ao processo de 

destilação extrativa. 
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ABSTRACT 

Distillation processes have been the subject of study in several areas, with optimization one of the 

main. However, due to the complexity of these processes, and the economic and environmental 

requirements, their optimization includes more than one objective function, which makes necessary 

the use of advanced optimization techniques such as Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm 

II (NSGA-II). Therefore, this work aimed to determine the optimal design of extractive and 

pressure swing distillation processes applied to the separation of acetonitrile-water mixture to 

minimize TAC, SEC and CO2 emissions. Although this system has already been studied in 

literature, some particularities have not been addressed, such as solvent content in the extractive 

distillation and pressures in the pressure swing distillation. The obtained results indicate that 

pressure swing distillation is, financially and environmentally, more attractive than extractive 

distillation for the studied operational conditions. Pressure swing results in a 23.5% lower TAC 

than extractive distillation, resulted from the lower number of stages required to accomplish the 

desired separation. Furthermore, pressure swing requires 15.3% less steam than extractive 

distillation. This reduction in steam consumption results in a 15.25% diminution in CO2 emission 

rate when compared to the extractive distillation process. 
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1. INTRODUÇÃO 

A acetonitrila (ACN) é um intermediário orgânico muito utilizado como solvente nas 

indústrias químicas, especialmente no setor farmacêutico, cuja demanda é responsável por 70% do 

mercado mundial (McCONVEY et al., 2012). Outras aplicações em que a acetonitrila é usada como 

solvente são: cromatografia de alta performance, produção de antibióticos, extração de ácidos 

graxos, óleos animais e vegetais, processos eletroquímicos, fiação de fibras sintéticas, fundição e 

modelagem de plásticos (RESHETENKO e St-PIERRE, 2015). 

A acetonitrila é comercializada em dois níveis de pureza diferentes. A acetonitrila grau 

reagente, mais utilizada em aplicações industriais, cuja pureza mínima exigida é 99.9% em massa 

e cujo teor máximo de água permitido é 500 ppm. A acetonitrila de alta pureza, mais utilizada em 

aplicações laboratoriais, deve ter pureza mínima de 99.9% em massa e teor de água máximo de 50 

ppm. 

A maior parte da produção de acetonitrila se dá através do processo Sohio. O processo 

Sohio foi desenvolvido na década de 1960 pela The Standard Oil Company of Ohio e possui como 

produto principal a acrilonitrila, muito utilizada na produção de fibras acrílicas e resinas SAN/ABS 

(SILVA, 2014). A acrilonitrila é formada a partir da reação de amoxidação do propeno em reator 

catalítico de leito fluidizado. Como subprodutos da reação, além da acetonitrila, são gerados o 

ácido cianídrico, a acroleína e a piridina. 

A acetonitrila produzida no processo Sohio contém uma quantidade significativa de água 

(H2O), a qual precisa ser removida a fim de atender as especificações de mercado. Apesar do 

elevado consumo energético, a destilação é o método mais utilizado para a purificação da 

acetonitrila (McCONVEY et al., 2012). Todavia, a formação de um azeótropo entre a acetonitrila 

e a água torna impossível a purificação a elevados purezas, via destilação convencional. Neste caso, 

é necessária a utilização de processos de destilação não convencionais, tais como destilação 

extrativa ou destilação pressure swing (TRIPODI et al., 2017). 

A destilação extrativa se baseia na adição de um solvente, responsável por modificar a 

volatilidade relativa dos componentes. Este solvente apresenta um ponto de ebulição elevado em 

relação ao dos componentes da mistura inicial. Além disso, garante que não haverá formação de 

um novo azeótropo (FIGUEIRÊDO et al., 2015). 

A destilação pressure swing consiste em utilizar duas colunas de destilação operando a 

diferentes pressões. Se o azeótropo em questão for sensível o suficiente a variações de pressão, a 
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sua composição irá mudar, possibilitando a obtenção dos produtos puros em cada coluna. A 

principal vantagem desta tecnologia é que não há a adição de um terceiro componente ao processo 

(LUYBEN, 2013). 

A otimização de processos de destilação possui como função objetivo, na maioria das vezes, 

o custo anual total (TAC). Em alguns casos, porém, há mais de uma função objetivo a ser otimizada 

além do TAC, como por exemplo, o consumo específico de energia (SEC), as emissões de CO2 ou 

a eficiência termodinâmica (GÓMEZ-CASTRO et al., 2008; ORTIZ & OLIVEIRA, 2014; QI et 

al., 2020). Em tais casos é empregada a otimização multiobjetivo. 

Problemas de otimização multiobjetivo consistem em encontrar o vetor das variáveis de 

decisão que satisfaz as restrições e otimizam as funções objetivo. Estas funções, geralmente, estão 

em conflito entre si; são raros os casos em que um único ponto otimiza simultaneamente todas as 

funções. Portanto, ao trabalhar com problemas de otimização multiobjetivo normalmente procura-

se por trade-offs, isto é, soluções que forneçam ao “tomador de decisão” valores aceitáveis para 

todas as funções (KONAK et al., 2006). 

Dentre os métodos de otimização multiobjetivo mais utilizados, está o algoritmo genético 

(GA) e suas variações. Este método está baseado nos princípios da genética e da seleção natural, 

permitindo que uma população de indivíduos evolua sob regras de seleção específicas para uma 

condição que maximiza o ajuste, isto é, minimiza a função objetivo (HAUPT & HAUPT, 2014). 

O método dos GA foi desenvolvido por John Holland na Universidade de Michigan entre 

as décadas de 1960 e 1970. O objetivo inicial de Holland era determinar como exatamente a 

adaptação dos seres vivos ocorre na natureza e, então, desenvolver maneiras para que a adaptação 

natural pudesse ser uma parte dos sistemas computacionais (GOLDBERG, 1989). Todavia, o seu 

trabalho se tornou o ponto de referência para todo o desenvolvimento dos algoritmos genéticos 

desde então. 

Os primeiros trabalhos a utilizar algoritmos genéticos para a otimização de colunas de 

destilação datam do ano de 2004. LEBOREIRO & ACEVEDO (2004) utilizaram GA para a 

minimização do TAC em cinco processos de destilação: ternária convencional, extrativa, 

multicomponente convencional, multicomponente com integração térmica e multicomponente com 

parede dividida (DWC). Os autores utilizaram como variáveis de decisão o número de estágios, o 

estágio de alimentação e a razão de refluxo. Especificamente no processo de destilação extrativa, 

a vazão de solvente também foi considerada como variável de decisão. Da mesma maneira, nos 
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casos de destilação multicomponente, a pressão de operação das colunas também foi otimizada. Os 

resultados alcançados mostraram uma redução maior que 31% para o TAC do processo de 

destilação extrativa. 

GÓMEZ-CASTRO et al., (2008) aplicaram o método Non-Dominated Sorting Genetic 

Algorithm (NSGA-II) para a otimização da carga térmica e do número total de estágios de três 

colunas com parede dividida. A configuração ótima foi simulada em regime transiente a fim de 

avaliar a estabilidade do processo ótimo. As variáveis de decisão escolhidas foram a razão de 

refluxo, o número de estágios em cada lado da parede, o estágio de conexão, o estágio de 

alimentação e a vazão da corrente de conexão. O processo foi otimizado para três misturas ternárias 

diferentes. 

GUTIÉRREZ-ANTONIO & BRIONES-RAMIREZ (2010) também desenvolveram a 

otimização de uma DWC, tendo as mesmas funções objetivo e variáveis de decisão utilizadas por 

GÓMEZ-CASTRO et al., (2008). Como alimentação, foram consideradas duas misturas ternárias 

de hidrocarbonetos. Os autores utilizaram o método NSGA-II e aplicaram redes neurais artificiais 

(RNA) para acelerar o tempo de execução. Os resultados obtidos apresentaram uma redução de 

78% no número de avaliações da função objetivo, porém os autores comentam que a metodologia 

proposta reduz o número de soluções ótimas obtidas. 

MODLA & LANG (2012) utilizaram GA para a otimização de nove cenários diferentes 

para o tratamento de águas residuais contendo a mistura acetona-metanol. Dentre estes cenários, 

foram avaliados os processos de destilação extrativa, usando água como solvente, e destilação 

pressure swing. A função objetivo utilizada foi o TAC, enquanto as variáveis de decisão consistiram 

no número de estágios, estágio de alimentação, razão de refluxo e carga térmica do reboiler. Os 

resultados indicaram que a destilação extrativa é mais econômica e rentável que a destilação 

pressure swing, fornecendo maiores recuperações de acetona e metanol, enquanto a destilação 

pressure swing foi responsável por apresentar os maiores custos de capital. 

YOU et al., (2015) desenvolveram a otimização multiobjetivo do processo de destilação 

extrativa da mistura acetona-metanol utilizando água como solvente. Os autores utilizaram um 

procedimento de duas etapas, as quais consistiram em determinar o projeto conceitual ótimo a partir 

do método NSGA-II e, após esta etapa, minimizar o custo energético do processo utilizando o 

método Sequential Quadratic Programming (SQP). As funções objetivo utilizadas foram o custo 

energético, o TAC e dois indicadores de eficiência da coluna extrativa. As variáveis de decisão 
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consistiram na vazão de solvente, estágios de alimentação, número de estágios, razões de refluxo 

e vazões de destilado. A otimização do caso ótimo obtido pelo NSGA-II, realizada pelo método 

SQP, apresentou uma redução menor que 1% no TAC do processo. Este resultado indica a 

capacidade dos GA para a determinação do projeto conceitual ótimo de colunas de destilação. 

YOU et al., (2018) desenvolveram a determinação do projeto ótimo do processo de 

destilação extrativa para o sistema acetonitrila-água utilizando etileno glicol (EG) como solvente. 

O método de otimização utilizado foi o NSGA-II, implementado em linguagem MATLAB®. Os 

autores utilizaram como função objetivo o custo anual total (TAC), o consumo específico de energia 

(SEC) e um dos indicadores de eficiência desenvolvidos no trabalho de YOU et al., (2015). As 

variáveis de decisão utilizadas foram o número total de estágios, os estágios de alimentação, a razão 

de refluxo, a pressão de operação, a vazão de destilado e a vazão de solvente. Os resultados obtidos 

indicam que a operação a baixas pressões é melhor para o desempenho do processo, além de 

mostrar uma redução de aproximadamente 20% em comparação ao caso base considerado. Porém, 

alguns dos resultados ótimos obtidos pelos autores não satisfazem as especificações de mercado. 

GU et al., (2019) utilizaram o método NSGA-II para a otimização multiobjetivo do processo 

de destilação extrativa do sistema tetraidrofurano-metanol-água usando dimetil-sulfóxido como 

solvente. Os autores avaliaram quatro configurações possíveis para o processo de destilação 

extrativa: convencional, integração térmica de duplo efeito, reboiler intermediário e recompressão 

mecânica de vapor. As funções objetivo utilizadas foram o TAC e as emissões de CO2. As variáveis 

de decisão foram o número total de estágios, estágio de alimentação, razão de refluxo, vazão de 

destilado, vazão de solvente e pressão de operação. Os resultados obtidos mostram que as 

intensificações avaliadas reduzem significativamente o custo do processo. Os melhores resultados, 

porém, foram obtidos com a integração térmica de duplo efeito, responsável por ter os menores 

valores para o TAC, consumo de energia e emissões de CO2. 

Na literatura consultada não foram encontrados trabalhos que considerem o TAC, o SEC e 

as emissões de CO2 simultaneamente no processo de otimização multiobjetivo dos processos de 

destilação extrativa e destilação pressure swing. Além disso, especificamente no processo de 

destilação extrativa, não foram encontrados trabalhos que considerem o teor de solvente no estágio 

de alimentação como uma variável de decisão. Por fim, para o sistema proposto, não foram 

encontrados trabalhos que realizam a otimização das pressões no processo de destilação pressure 

swing. 
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Sendo assim, o presente trabalho tem como objetivo principal determinar o projeto ótimo 

dos processos de destilação extrativa, usando etileno glicol como solvente, e destilação pressure 

swing para o sistema acetonitrila-água. Após esta determinação, será realizada uma comparação 

para a determinação da melhor configuração para o caso estudado. Os dados de alimentação 

utilizados no trabalho são de uma unidade industrial brasileira produtora de acrilonitrila. O 

problema de otimização multiobjetivo proposto terá como funções objetivo o custo anual total 

(TAC) do processo, o consumo específico de energia (SEC) e a taxa de emissões de CO2. O método 

de otimização utilizado será o NSGA-II, implementado através da função gamultiobj, embutida no 

software MATLAB. As variáveis de decisão escolhidas serão o número total de estágios, os 

estágios de alimentação e a pressão de operação das colunas. No processo de destilação extrativa 

o teor de solvente também será uma variável de decisão. Já no processo de destilação pressure 

swing, as razões de refluxo também serão variáveis de decisão. 
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2. OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo Geral 

O presente trabalho tem como objetivo geral avaliar, dentre a destilação extrativa e a 

destilação pressure swing, qual o processo mais econômico e sustentável para a obtenção de 

acetonitrila grau reagente. 

 

2.2 Objetivos Específicos 

➢ Determinar o melhor modelo termodinâmico para representação do sistema acetonitrila-

água; 

➢ Modelar o processo de destilação extrativa utilizando etileno glicol como solvente em 

regime estacionário no software Aspen PlusTM; 

➢ Modelar o processo de destilação pressure swing em regime estacionário no Aspen PlusTM; 

➢ Implementar a rotina de cálculo dos algoritmos genéticos em Matlab® com o problema de 

otimização do processo; 

➢ Realizar a comunicação entre os softwares Aspen PlusTM e Matlab® para a implementação 

da otimização; 

➢ Comparar os fluxogramas ótimos obtidos em cada processo do ponto de vista econômico e 

ambiental. 
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3. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

A destilação é vastamente utilizada como o principal processo de separação física e é 

responsável por 95% das separações de fluidos na indústria química (HUMPHREY & SIEBERT, 

1992; ENGELIEN & SKOGESTAD, 2004). Todavia, se a mistura a ser separada forma um 

azeótropo, o processo de destilação convencional não pode ser utilizado. 

A palavra azeótropo vem do grego e significa “ferver sem mudar”. Este entendimento faz 

menção ao fato de que uma mistura azeotrópica não muda de composição ao ter sua temperatura 

ou pressão variadas. Isto ocorre porque quando o ponto de azeotropia é alcançado a composição da 

fase líquida é igual a composição da fase vapor, o que faz com que não exista mais gradiente de 

potencial químico entre as fases, impossibilitando a separação dos componentes presentes na 

mistura. 

 

3.1 Destilação Extrativa 

A destilação extrativa é uma alternativa ao processo de destilação convencional. A principal 

diferença entre estes dois processos é a adição de um terceiro componente, o solvente. O solvente 

é um composto que possui alto ponto de ebulição e é responsável por modificar a volatilidade 

relativa dos componentes da mistura inicial, tornando possível a separação devido ao 

desaparecimento do azeótropo (FIGUEIRÊDO et al., 2015). A modificação da volatilidade relativa 

acontece porque a presença do solvente no meio altera a interação entre as moléculas dos 

componentes, modificando os coeficientes de atividade dos mesmos (SEADER et al., 2016). 

Cada solvente modifica o equilíbrio líquido-vapor (ELV) da mistura de maneira única. 

SAZONOVA & RAEVA (2015) investigaram diferentes solventes para a separação da mistura 

acetonitrila-água através do processo de destilação extrativa. Dentre os solventes analisados, os 

que obtiveram melhor desempenho foram glicerol, dimetil-sulfóxido e etilenoglicol (EG). Desde 

então, muitos trabalhos têm usado o etilenoglicol (EG) como solvente (LIANG et al., 2014; YOU 

et al., 2018; QI et al., 2020). 

A quantidade de solvente é uma variável importantíssima em processos de destilação 

extrativa. Isto se dá porque o modo como o solvente altera a volatilidade relativa da mistura muda 

de acordo com a quantidade de solvente no meio. A Figura 1 apresenta como o comportamento do 

ELV do sistema acetonitrila-água varia de acordo com a quantidade de EG no meio. 
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Figura 1 – ELV em base livre de solvente para o sistema ACN-H2O-EG a 1 atm. 

 
Fonte: QI et al., 2020. 

 

Observa-se que, para teores de solvente menores que 20%, o sistema ainda apresenta um 

ponto azeotrópico, impossibilitando a separação da acetonitrila e da água. Porém, para um teor de 

solvente acima de 40% não há mais a formação de um ponto de azeotropia, sendo possível a 

obtenção dos produtos puros. Quando este teor aumenta para 60%, a mistura aproxima-se de um 

binário ideal. 

Ao analisar a Figura 1, observa-se que quanto maior teor de solvente, mais fácil será separar 

a acetonitrila da água. Porém, como destacado no trabalho de FIGUEIRÊDO et al., (2015), existe 

um teor de solvente ótimo que garante a separação desejada e minimiza os custos do processo. 

O processo de destilação extrativa para a obtenção de acetonitrila grau reagente pode ser 

observado na Figura 2. Existem duas colunas no processo, a extrativa (C1) e a de recuperação (C2). 

O solvente é alimentado na C1 próximo do topo, na seção de retificação, a fim de que esteja 

presente ao longo de toda a coluna, promovendo a “quebra” do azeótropo. Na C1 também é 

adicionado a mistura azeotrópica de acetonitrila e água. A acetonitrila grau reagente é obtida no 

topo da C1 com traços de água e etilenoglicol. 

A base da C1 é rica de uma mistura entre água e etilenoglicol, os quais seguem para a C2, 

onde é realizada a separação entre eles. A base da C2 é rica em etilenoglicol, o qual é recirculado 

para a C1. Uma corrente de make-up é adicionada para compensar possíveis perdas do solvente nas 

correntes de topo das colunas. O topo da C2 é uma corrente com composição de água próxima a 

100%. 
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O processo de destilação extrativa, cujo sistema é composto por acetonitrila, água e 

etilenoglicol, será utilizado como estudo de caso, da maneira esquematizada na Figura 2. 

 

Figura 2 – Fluxograma do Processo de Destilação Extrativa para obtenção de Acetonitrila Grau Reagente. 

 
Fonte: AUTOR, 2020. 

 

3.2 Destilação Pressure Swing 

Outra alternativa ao processo de destilação convencional é a destilação pressure swing. Esta 

técnica de separação está baseada na mudança da composição azeotrópica a partir de uma mudança 

na pressão do sistema. A principal diferença desta tecnologia para a destilação extrativa é que não 

há a adição de um terceiro componente ao sistema (LUYBEN, 2013). 

SEADER et al., (2016) comentam que se a composição azeotrópica muda ao menos 5% 

com uma variação moderada de pressão, a destilação pressure swing pode ser uma alternativa 

viável. A Figura 3 apresenta como o ponto de azeotropia do sistema acetonitrila-água muda com a 

pressão. 

 



10 

 

Figura 3 - Relação entre o ponto de azeotropia do sistema acetonitrila-água e a pressão. 

 
Fonte: Adaptado de QI et al., 2020. 

 

Observa-se que a 1 atm a composição azeotrópica do sistema é 0.6971 de ACN e 0.3029 de 

H2O. Porém, a 5 atm a composição azeotrópica muda para 0.5707 de ACN e 0.4293 de H2O. Esta 

variação de pressão representa uma mudança maior que 18% na composição azeotrópica, o que faz 

da pressure swing uma tecnologia aplicável ao processo de separação do sistema acetonitrila-água. 

O processo de destilação pressure swing para a obtenção de acetonitrila grau reagente pode 

ser observado na Figura 4. Existem duas colunas no processo, a de baixa pressão (LPC) e a de alta 

pressão (HPC). A mistura é alimentada na LPC e a água é obtida na base com composição próxima 

a 100%. O produto de topo possui a composição do ponto de azeotropia da mistura na pressão de 

operação da LPC. 

O topo da LPC é bombeado para a HPC. Nesta segunda coluna, a acetonitrila grau reagente 

é obtida como produto de base, enquanto o produto de topo possui a composição do ponto de 

azeotropia da mistura na pressão de operação da HPC. Esta mistura azeotrópica é recirculada de 

volta para a LPC.O processo de destilação pressure swing, cujo sistema é composto por acetonitrila 

e água, será utilizado como estudo de caso, da maneira esquematizada na Figura 4. 
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Figura 4 – Fluxograma do Processo de Destilação Pressure Swing para obtenção de Acetonitrila Grau 
Reagente. 

 
Fonte: AUTOR, 2020. 

 

3.3 Otimização Multiobjetivo 

Um problema de otimização consiste em determinar o vetor ótimo das variáveis de decisão 

(x*) que otimiza a função objetivo desejada atendendo as restrições impostas ao problema. Quando 

há mais de uma função objetivo, normalmente, busca-se determinar vetores ótimos das variáveis 

de decisão que forneçam trade-offs entre cada uma das funções objetivo. 

As próximas sessões se dedicam a detalhar o procedimento da otimização multiobjetivo 

aplicada a colunas de destilação. 

 

3.3.1 Funções Objetivo 

Processos de destilação são conhecidos por exigirem um elevado consumo energético, o 

que os torna um dos temas mais abordados em problemas de otimização (HUANG et al., 2008; 

KIM et al., 2013; FIGUEIRÊDO et al., 2015; LI et al., 2019). 

De maneira geral, estes problemas possuem como função objetivo o custo anual total do 

processo (TAC). Todavia, nos últimos anos, tem se aumentado o número de funções objetivo 

utilizadas devido a necessidade de redução de custos operacionais e adequação a políticas 

ambientais mais rigorosas. Diante disso, duas funções objetivo foram incorporadas à otimização 

de colunas de destilação, o consumo específico de energia (SEC) e a taxa de emissões de CO2. 
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A Equação (1) é utilizada para o cálculo do TAC com base nas equações desenvolvidas por 

DOUGLAS (1988) e TURTON et al., (2012). 

 

𝑇𝐴𝐶 =
𝐶𝑢𝑠𝑡𝑜𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙

𝑃𝑎𝑦𝑏𝑎𝑐𝑘
+ 𝐶𝑢𝑠𝑡𝑜𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔é𝑡𝑖𝑐𝑜 (1) 

 

O custo de capital envolve os investimentos necessários para a construção da planta, isto é, 

o custo total dos equipamentos utilizados no processo. Em processos de destilação, estes valores 

envolvem os custos para a construção das colunas de destilação e dos trocadores de calor utilizados. 

O payback representa o tempo, em anos, no qual se espera obter o retorno do investimento 

realizado para a construção da planta. 

O custo energético representa o custo da energia necessária para a operação do processo. 

Em processos de destilação, este valor representa o custo do vapor utilizado no reboiler das 

colunas, da água de resfriamento utilizada no condensador das colunas e nos trocadores de calor 

do processo e a eletricidade utilizada nas bombas. 

O custo de construção de colunas de destilação é dado pela Equação (2). 

 

𝐶𝑢𝑠𝑡𝑜𝐶𝑜𝑙𝑢𝑛𝑎𝑠 = 17640 ∗ (𝐷𝑖â𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜)1.066 ∗ (𝐴𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎)0.802 (2) 

 

A altura da coluna de destilação é calculada com base no número de estágios necessários 

para a separação dos componentes presentes na alimentação, conforme mostra a Equação (3). Esta 

equação foi desenvolvida considerando uma distância de 0.6096 metros entre os estágios e uma 

altura extra de 20%. 

 

𝐴𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎𝐶𝑜𝑙𝑢𝑛𝑎𝑠 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜𝐸𝑠𝑡á𝑔𝑖𝑜𝑠 ∗ 1.2 (3) 

 

O custo de construção e a área de troca térmica dos trocadores de calor são calculados, 

respectivamente, pelas Equações (4) e (5). 

 

𝐶𝑢𝑠𝑡𝑜𝑇𝑟𝑜𝑐𝑎𝑑𝑜𝑟𝑒𝑠 = 7296 ∗ (Á𝑟𝑒𝑎)
0.65

 (4) 
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Á𝑟𝑒𝑎 =
𝑄

𝑈 ∗ ∆𝑇𝐿𝑀
 (5) 

 

O consumo específico de energia (SEC) é calculado a partir da razão entre o consumo de 

energia nas colunas de destilação e a vazão de produto obtida. Ele é dado pela Equação (6). 

 

𝑆𝐸𝐶 =
∑ 𝑄𝑅𝑒𝑏𝑜𝑖𝑙𝑒𝑟

𝐹𝐴𝐶𝑁
 (6) 

 

O cálculo da taxa de emissões de CO2 é feito a partir do balanço de energia do processo de 

geração de energia elétrica e/ou vapor e é dado pela Equação (7). 

 

𝐸𝑚𝑖𝑠𝑠õ𝑒𝑠𝐶𝑂2
= (

𝑄𝐶𝑂𝑀𝐵

𝑁𝐻𝑉
) ∗ (

𝐶%

100
) ∗ 𝛼 (7) 

 

O cálculo da energia fornecida pelo combustível (QCOMB) muda de acordo com o processo 

utilizado para a geração desta. GADALLA et al., (2006) desenvolveram o equacionamento 

matemático necessário para o cálculo das emissões de CO2 para cada área forma de energia 

utilizada no processo. 

O vapor utilizado no reboiler das colunas de destilação é produzido em caldeiras que, 

geralmente, fazem uso de gás natural para a vaporização da água. Neste caso, o QCOMB é calculado 

utilizando a Equação (8). 

 

𝑄𝐶𝑂𝑀𝐵 = (
𝑄𝑃𝑅𝑂𝐶

𝜆𝑃𝑅𝑂𝐶
) ∗ (ℎ𝑃𝑅𝑂𝐶 − ℎ𝐹

𝐻2𝑂) ∗ (
𝑇𝐹𝑇𝐵 − 𝑇0

𝑇𝐹𝑇𝐵 − 𝑇𝑆𝑇𝐴𝐶𝐾
) (8) 

 

A energia elétrica utilizada nas bombas pode ter duas origens, a rede elétrica local ou 

turbinas a gás. Estas turbinas podem operar de maneira independente ou serem integradas ao 

processo. A energia produzida pode ser tanto consumida no processo como vendida para outros 

consumidores, inclusive à rede elétrica local. A integração de turbinas a gás pode, então, implicar 

em redução dos custos operacionais ou em aumento das receitas (GADALLA et al., 2006). Neste 

caso, o cálculo do QCOMB é dado pela Equação (9). 
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𝑄𝐶𝑂𝑀𝐵 = (
𝑄𝐸𝐿𝐸𝐶

𝜂𝐺𝑇
) ∗ (

1

1 − 𝜂𝐶
) (9) 

 

3.3.2 Variáveis de Decisão 

Na determinação do projeto conceitual ótimo de colunas de destilação, geralmente utilizam-

se como variáveis de decisão o número de estágios, o estágio de alimentação e a razão de refluxo. 

LUYBEN (2016) comenta que a definição da pressão de operação é, provavelmente, a 

decisão mais importante a ser tomada no projeto de colunas de destilação. O autor, então, realizou 

a otimização da pressão de operação das colunas em um processo de destilação extrativa para a 

separação do sistema heptano-isobutanol usando N-Metil-2-Pirrolidona (NMP) como solvente. Os 

resultados alcançados pelo autor mostraram que a pressão possui um efeito significativo no TAC e 

no custo de operação do processo. A otimização da pressão resultou em uma diminuição de 

aproximadamente 27% do TAC e 37% do custo energético. 

Com base no trabalho de LUYBEN (2016), YOU et al., (2018) utilizaram a pressão como 

uma variável de decisão na otimização multiobjetivo do processo de destilação extrativa do sistema 

acetonitrila-água usando etilenoglicol como solvente. Ao comparar os resultados alcançados com 

um caso base onde não houve otimização da pressão, os autores observaram uma redução de mais 

de 20% no TAC. 

Os resultados acima indicam a importância de se considerar a pressão como variável de 

decisão na otimização do processo de destilação extrativa. 

Outra variável a ser considerada na otimização de processos de destilação extrativa é o teor 

de solvente na coluna. Como comentado na análise da Figura 1, quanto maior o teor de solvente 

mais fácil é a separação dos componentes da mistura (FIGUEIRÊDO et al., (2015). Porém, maiores 

teores de solvente implicam em um maior consumo energético para o processo. Logo, há a 

necessidade de determinar um teor de solvente ótimo que seja capaz de proporcionar a separação 

da mistura azeotrópica e, ao mesmo tempo, minimizar os custos do processo. 

Embora seja natural pensar que a pressão deve ser uma variável de decisão na otimização 

do processo de destilação pressure swing, muitos trabalhos realizam apenas uma abordagem 

qualitativa do comportamento da mistura azeotrópica e não consideram a pressão em seus 

problemas de otimização (KIM et al., 2013; LI et al., 2019; QI et al., 2020). 
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ABU-EISHAH & LUYBEN (1985) demonstraram a importância de considerar a pressão 

como uma variável de decisão na otimização de processos de destilação pressure swing. A razão 

para tal consideração está no balanço de massa do processo. 

As Equações (10) e (11) representam o balanço de massa da coluna de baixa pressão (LPC). 

 

𝐹 + 𝐷𝐻𝑃𝐶 = 𝐷𝐿𝑃𝐶 + 𝐵𝐿𝑃𝐶  (10) 

𝐹𝑧𝐹 + 𝐷𝐻𝑃𝐶𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶
= 𝐷𝐿𝑃𝐶𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶

+ 𝐵𝐿𝑃𝐶𝑥𝐵𝐿𝑃𝐶
 (11) 

 

As Equações (12) e (13) representam o balanço de massa da coluna de alta pressão (HPC). 

 

𝐷𝐿𝑃𝐶 = 𝐷𝐻𝑃𝐶 + 𝐵𝐻𝑃𝐶  (12) 

𝐷𝐿𝑃𝐶𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶
= 𝐷𝐻𝑃𝐶𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶

+ 𝐵𝐻𝑃𝐶𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶
 (13) 

 

As Equações (14) e (15) representam o balanço de massa global do processo. 

 

𝐹 = 𝐵𝐻𝑃𝐶 + 𝐵𝐿𝑃𝐶  (14) 

𝐹𝑧𝐹 = 𝐵𝐻𝑃𝐶 𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶
+ 𝐵𝐿𝑃𝐶𝑥𝐵𝐿𝑃𝐶

 (15) 

 

Combinando as Equações (14) e (15), tem-se que 

 

𝐵𝐿𝑃𝐶 = 𝐹 ∗ (
𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶

− 𝑧𝐹

𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶
− 𝑥𝐵𝐿𝑃𝐶

) (16) 

 

Combinando as Equações (12) e (13), tem-se que 

 

𝐷𝐻𝑃𝐶 = 𝐷𝐿𝑃𝐶 ∗ (
𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶

− 𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶

𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶
− 𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶

) (17) 

 

Substituindo as Equações (16) e (17) na Equação (11), encontra-se 
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𝐷𝐿𝑃𝐶 = 𝐹 ∗
(𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶

− 𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶
) ∗ (𝑧𝐹 − 𝑥𝐵𝐿𝑃𝐶

)

(𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶
− 𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶

) ∗ (𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶
− 𝑥𝐵𝐿𝑃𝐶

)
 (18) 

 

Para produtos muito puros, 𝑥𝐵𝐿𝑃𝐶
 é aproximadamente 0 e 𝑥𝐵𝐻𝑃𝐶

 é aproximadamente 1, o que reduz 

a Equação (18) a 

 

𝐷𝐿𝑃𝐶 = 𝐹𝑧𝐹 (
1 − 𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶

𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶
− 𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶

) (19) 

 

e a Equação (17) a 

 

𝐷𝐻𝑃𝐶 = 𝐹𝑧𝐹 ∗ (
1 − 𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶

𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶
− 𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶

) (20) 

 

À medida que 𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶
 se aproxima de 𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶

, as vazões de reciclo entre as colunas se tornam 

muito grandes, o que corresponde a um elevado consumo de energia em cada coluna. Como estas 

composições, geralmente, são muito próximas às composições azeotrópicas, as pressões devem ser 

ajustadas de maneira a maximizar a diferença entre 𝑥𝐷𝐿𝑃𝐶
 e 𝑥𝐷𝐻𝑃𝐶

(ABU-EISHAH & LUYBEN, 

1985). 

 

3.3.3 Algoritmos Genéticos 

Um algoritmo consiste no conjunto de etapas para a resolução de um problema. Um 

algoritmo genético é um método que utiliza a genética como modelo para a resolução deste 

problema (SIVANANDAM & DEEPA, 2008). A Figura 5 apresenta o fluxograma com as etapas 

de um algoritmo genético. 

Os algoritmos genéticos trabalham com um conjunto de soluções possíveis, as quais são 

formadas pelos valores das variáveis de decisão que satisfazem as restrições do problema. O 

conjunto de soluções possíveis é denominado população, as soluções possíveis são chamadas de 

indivíduos e as variáveis de decisão são qualificadas como genes. É importante frisar que algumas 

literaturas optam por chamar os indivíduos de cromossomos. 
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O método começa com a geração dos indivíduos da população inicial, onde cada indivíduo 

resulta em um valor para a função objetivo. Se o problema de otimização possui n variáveis de 

decisão, o indivíduo será um vetor de uma linha e n colunas, constituído por p1, p2, p3, ..., pn. 

 

𝐼𝑛𝑑𝑖𝑣í𝑑𝑢𝑜 = [𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, … , 𝑝𝑁] (21) 

 

Figura 5 – Fluxograma do algoritmo genético. 

 
Fonte: HAUPT & HAUPT, 2014 

 

Após a avaliação da função objetivo, os indivíduos são ranqueados do melhor para o pior. 

Cada indivíduo recebe uma pontuação com base neste ranking, a qual será utilizada na etapa de 

seleção para a determinação dos pais da próxima geração. A ideia é de que os melhores indivíduos 

da atual geração deem origem à nova população, repassando seus genes adiante. 

Após a seleção dos pais, dá-se início à geração da nova população, consistida em duas 

etapas, a reprodução e a mutação. A etapa de reprodução compreende a combinação dos genes dos 

pais para a criação de um novo indivíduo. Porém, há um problema com a etapa de reprodução: não 
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há a introdução de novas possibilidades, isto é, os valores gerados aleatoriamente na população 

inicial são propagados para as próximas gerações em diferentes combinações (HAUPT & HAUPT, 

2014). Este problema é resolvido com a próxima etapa do algoritmo, a mutação. 

A mutação é responsável por garantir a diversidade na população. Nesta etapa uma 

determinada parcela da população é gerada a partir de mudanças aleatórias nos genes dos pais. Isto 

ocorre a fim de que não ocorra a convergência precipitada do algoritmo; aumentando, com isso, a 

região de busca (MATHWORKS, 2020). 

O procedimento acima é repetido até que algum critério de parada seja satisfeito. Dentre as 

opções mais utilizadas estão o número máximo de gerações, o tempo de execução, a distância 

média entre os indivíduos e o número de gerações sem evolução. 

Este procedimento é utilizado quando há somente uma função a ser minimizada. Porém, ele 

serve como base para os métodos de algoritmo genético aplicados à resolução de problemas de 

otimização multiobjetivo. Dentro desse contexto, um dos métodos mais utilizados é o NSGA-II 

(Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II). 

 

3.3.4 Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II 

O algoritmo NSGA-II foi desenvolvido por DEB et al., (2000) como uma melhoria em 

relação ao NSGA-I desenvolvido por SRINIVAS & DEB (1994), a partir das recomendações 

propostas no trabalho de GOLDBERG (1989). A ideia principal dos métodos consiste na 

classificação das soluções em uma hierarquia de fronteiras dominantes (VITA, 2009). 

O conceito de dominância é muito importante em otimização multiobjetivo. Sejam u e v 

duas soluções pertencentes a região viável de busca S, definida pelas funções objetivo fi, onde i 

varia de 1 até k. É dito que u domina v (u ≼ v) se, e somente se, as duas condições abaixo forem 

satisfeitas 

 

𝑓𝑖(𝑢) ≤ 𝑓𝑖(𝑣) ∀ 𝑖 ∈ {1,2, … , 𝑘} (22) 

∃ 𝑗 ∈ {1, 2, … , 𝑘} | 𝑓𝑗(𝑢) < 𝑓𝑗(𝑣) (23) 

 

A Equação (22) estabelece que u domina v se todas as funções objetivo avaliadas em u são 

menores, ou iguais, que quando avaliadas em v. A Equação (23), por sua vez, estabelece que existe 
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ao menos uma função objetivo que quando avaliada em u é menor que quando avaliada em v 

(VITA, 2009). 

Uma solução contida na região S que não é dominada por nenhuma outra é chamada ótimo 

de Pareto (x*). O conjunto de todos os ótimos de Pareto é denominado fronteira de Pareto (P*) 

(VITA, 2009). Estes conceitos foram propostos originalmente por EDGEWORTH (1881) mas 

ficaram popularmente conhecidos através do trabalho de PARETO (1896) e por isso carregam seu 

nome. Este conceito é expresso matematicamente pela Equação (24). 

 

𝑃∗ = {𝑥∗} = {𝑥 ∈ 𝑆 | ∄ 𝑥′ ∈ 𝑆 𝑥′ ≼ 𝑥} (24) 

 

DEB et al., (2000) tinham estes conceitos em mente quando desenvolveram o método 

NSGA-II. A Figura 6 apresenta o fluxograma com as etapas do método. 

 

Figura 6 – Fluxograma do algoritmo NSGA-II. 

 
Fonte: AUTOR, 2020. 

 

As três primeiras etapas do algoritmo são iguais as etapas do algoritmo genético descrito 

na Figura 5. As diferenças começam na etapa de ranqueamento. No NSGA-II os indivíduos são 

ranqueados de maneira hierárquica em fronteiras. Todas as soluções não-dominadas presentes na 

região viável de busca formam a fronteira 1. A fronteira 2 é composta por todas as soluções que 

são dominadas apenas por aquelas presentes na fronteira 1. A fronteira 3 é composta por todas as 
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soluções dominadas pelos indivíduos presentes nas fronteiras 1 e 2. O procedimento segue até que 

todos os indivíduos sejam classificados. A pontuação de cada indivíduo é igual a fronteira na qual 

ele está inserido, ou seja, todos os indivíduos da fronteira 1 possuem pontuação igual a 1, os 

indivíduos da fronteira 2 recebem pontuação igual a 2 e assim sucessivamente. Quanto melhor for 

o indivíduo, menor será a sua pontuação. 

A seleção dos pais da próxima geração ocorre com base no princípio elitista dos GA. Este 

princípio estabelece que as melhores soluções encontradas até o momento sempre sobreviverão 

para a próxima geração (KONAK et al., 2006). O método determina a elite da população com base 

no ranking de indivíduos; os que possuem melhor pontuação, sobrevivem, enquanto os que 

possuem as piores pontuações são eliminados. 

No NSGA-II esta seleção é feita por meio da seleção de torneio. Neste método de seleção, 

dois indivíduos são escolhidos aleatoriamente para competirem entre si. O indivíduo vencedor 

deste torneio, isto é, o melhor indivíduo presente neste par, é escolhido para ser um dos pais da 

próxima geração. A qualidade de cada indivíduo é determinada com base na sua pontuação obtida 

na etapa de ranqueamento. 

Porém, como os torneios são formados de maneira aleatória, existe a possibilidade de que 

dois indivíduos da mesma fronteira sejam escolhidos para competirem entre si. Para evitar casos 

de “empate”, um novo parâmetro de escolha foi introduzido, a distância de multidão (crowding 

distance). 

A distância de multidão de uma solução i representa a estimativa do perímetro formado 

pelo cubo cujos vértices são as soluções vizinhas i-1 e i+1. Quanto maior o cubo em i, mais distante 

esta solução está das suas vizinhas. A Figura 7 ajuda a compreender esta definição com base em 

um problema de minimização de duas funções objetivo. As soluções nos pontos extremos da 

fronteira recebem um valor infinito. 

A distância de multidão é calculada a partir da Equação (25). 

 

𝑑𝑖
𝑘 = (∑ 𝑑𝑖

𝑗

𝑘

𝑗=1

) +
𝑓𝑘

𝑖+1 − 𝑓𝑘
𝑖−1

𝑓𝑘
𝑚𝑎𝑥 − 𝑓𝑘

𝑚𝑖𝑛  
 (25) 
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Figura 7 – Distância de multidão no NSGA-II. 

 
Fonte: VITA, 2009. 

 

Uma vez que as distâncias de multidão de todas as soluções em todas as fronteiras são 

calculadas, o método segue com a etapa de seleção dos pais. Caso dois pais da mesma fronteira 

estejam competindo entre si, aquele que possui maior distância de multidão é escolhido para gerar 

a nova população. Os torneios seguem até que o número de pais necessário seja completado. 

O motivo da escolha pela solução com maior distância é garantir a diversidade da 

população. Soluções com maior distância de multidão estão mais “isoladas”; ao escolhê-las para 

continuar na população e passar os seus genes adiante, o método garante que um indivíduo presente 

numa região pouco explorada do espaço de busca siga como uma solução viável do problema, 

garantindo, assim, uma maior varredura deste espaço (KONAK et al., 2006). 

Uma vez escolhidos os pais da próxima geração, os filhos são gerados a partir das etapas 

de reprodução e mutação. Estas etapas são iguais aquelas utilizadas no algoritmo genético 

convencional. 

Após os filhos serem gerados, as funções objetivo são avaliadas para cada um deles. Com 

este resultado, o método “junta” as duas gerações e faz o ranqueamento da população resultante de 

acordo com o procedimento de fronteiras hierárquicas do início do algoritmo. A Figura 8 ilustra 

este processo de definição da próxima geração. 
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Figura 8 – Elitismo no método NSGA-II. 

 
Fonte: VITA, 2009. 

 

Como comentado anteriormente, a pontuação de um indivíduo é igual ao número da 

fronteira na qual ele está inserido. Sendo assim, caso haja igualdade de pontuação entre indivíduos, 

ou seja, caso eles sejam da mesma fronteira, o critério para determinar qual deles irá fazer parte da 

nova população é a distância de multidão. O indivíduo com maior distância segue para a próxima 

população. 

Este procedimento é repetido até que algum dos critérios de parada seja atingido. 
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4. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

4.1 Materiais 

O presente trabalho foi realizado no Laboratório de Referência em Controle e Automação 

(LARCA), da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG), que foi construído com recursos 

do CT-INFRA/FINEP e é fruto de uma parceria entre os Departamentos de Engenharia Química 

(DEQ) e de Engenharia Elétrica (DEE) da UFCG. 

Para a simulação dos processos de destilação extrativa e destilação pressure swing, este 

trabalho utilizou o software comercial para simulação de processos químicos da empresa Aspen 

Tech, o Aspen PlusTM versão 10. 

A etapa de implementação do método NSGA-II foi feita no software MATLAB® da 

empresa MathWorks, através da função gamultiobj, embutida no próprio software. 

 

4.2 Métodos 

 

4.2.1 Modelo Termodinâmico 

Um modelo termodinâmico é o conjunto de equações utilizadas para estimar as 

propriedades termodinâmicas, como fugacidade, entalpia, entropia, etc., e as propriedades de 

transporte, como viscosidade, densidade, condutividade térmica etc., de um processo. A correta 

escolha deste modelo é essencial para a obtenção de resultados representativos. 

Os principais modelos termodinâmicos utilizados na literatura para a modelagem de 

processos de destilação envolvendo o sistema ACN/H2O são o NRTL (LIANG et al., 2014), 

WILSON (LI et al., 2019) e UNIQUAC (QI et al., 2020). 

Todos estes modelos estão baseados, em última instância, no conceito de composição local. 

Este conceito estabelece que, no interior de uma solução líquida, composições locais, diferentes da 

composição global da mistura, são responsáveis pelas orientações moleculares não-aleatórias e 

interações de curto alcance, que resultam de diferenças no tamanho molecular e nas forças 

intermoleculares (SMITH et al., 2013). 

O primeiro modelo a utilizar este conceito foi proposto por WILSON (1963). Com a notável 

representatividade deste modelo, outros foram desenvolvidos no passar dos anos, sendo os mais 
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populares o NRTL (Non-Random Two Liquid) de RENON & PRAUSNITZ (1968) e o UNIQUAC 

(Universal Quase-Chemical) de ABRAMS & PRAUSNITZ (1975). 

As Equações (26) e (27) são utilizadas para o cálculo dos coeficientes de atividade dos 

componentes em uma mistura binária no modelo de WILSON. 

 

𝑙𝑛(𝛾1) = − 𝑙𝑛 [1 − (𝑎21 +
𝑏21

𝑇
) ∗ 𝑥2] + 𝑥2 [

(𝑎12 +
𝑏12
𝑇

) ∗ 𝑥2

1 − (𝑎12 +
𝑏12
𝑇

) ∗ 𝑥1

−
(𝑎21 +

𝑏21
𝑇

) ∗ 𝑥1

1 − (𝑎21 +
𝑏21
𝑇

) ∗ 𝑥2

] (26) 

𝑙𝑛(𝛾2) = − 𝑙𝑛 [1 − (𝑎12 +
𝑏12

𝑇
) ∗ 𝑥1] + 𝑥1 [

(𝑎21 +
𝑏21
𝑇

) ∗ 𝑥1

1 − (𝑎21 +
𝑏21
𝑇

) ∗ 𝑥2

−
(𝑎12 +

𝑏12
𝑇

) ∗ 𝑥2

1 − (𝑎12 +
𝑏12
𝑇

) ∗ 𝑥1

] (27) 

 

As Equações (28) e (29) são utilizadas para o cálculo dos coeficientes de atividade dos 

componentes em uma mistura binária no modelo NRTL. 

 

𝑙𝑛(𝛾1) = 𝑥2
2 [(𝑎21 +

𝑏21

𝑇
) ∗ (

𝑒−𝛼21𝜏21

𝑥1 + 𝑥2 ∗ 𝑒−𝛼21𝜏21
)

2

+
(𝑎12 +

𝑏12

𝑇 ) ∗ 𝑒−𝛼12𝜏12

(𝑥2 + 𝑥1 ∗ 𝑒−𝛼12𝜏12)2
] (28) 

𝑙𝑛(𝛾2) = 𝑥1
2 [(𝑎12 +

𝑏12

𝑇
) ∗ (

𝑒−𝛼12𝜏12

𝑥2 + 𝑥1 ∗ 𝑒−𝛼12𝜏12
)

2

+
(𝑎21 +

𝑏21

𝑇 ) ∗ 𝑒−𝛼21𝜏21

(𝑥1 + 𝑥2 ∗ 𝑒−𝛼21𝜏21)2
] (29) 

 

As Equações (30) e (31) são utilizadas para o cálculo dos coeficientes de atividade dos 

componentes em uma mistura binária no modelo UNIQUAC. 

 

𝑙𝑛(𝛾1) = 𝑙𝑛 (
𝜑1

𝑥1

) + 5𝑞1 𝑙𝑛 (
𝜃1

𝜑1

) − 𝑞1 𝑙𝑛(𝑡1) − 𝑞1 (
𝜃1

𝑡1

+
𝜃2 ∗ 𝑒𝑎12+

𝑏12
𝑇

𝑡2

) + 𝑙1 − 𝑞1 −
𝜑1

𝑥1

(𝑥1𝑙1 + 𝑥2𝑙2) (30) 

𝑙𝑛(𝛾2) = 𝑙𝑛 (
𝜑2

𝑥2

) + 5𝑞2 𝑙𝑛 (
𝜃2

𝜑2

) − 𝑞2 𝑙𝑛(𝑡2) − 𝑞2 (
𝜃1 ∗ 𝑒𝑎21+

𝑏21
𝑇

𝑡1

+
𝜃2

𝑡2

) + 𝑙2 − 𝑞2 −
𝜑2

𝑥2

(𝑥1𝑙1 + 𝑥2𝑙2) (31) 

 

Os parâmetros φi, θi, qi e ti nas Equações (30) e (31) são calculados a partir de constantes 

que dependem da espécie presente no sistema. 
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O ajuste do modelo termodinâmico ao sistema é dado pela determinação dos parâmetros aij 

e bij presentes nas Equações (26) a (31) que minimizam a diferença entre os valores do ELV 

previstos pelo modelo e os observados experimentalmente. A Equação (32) é, geralmente, utilizada 

neste procedimento. 

 

𝑓𝑜𝑏𝑗 = ∑(𝑦𝑖
𝑒𝑥𝑝

− 𝑦𝑖
𝑐𝑎𝑙𝑐)

2
𝑚

𝑖=1

 (32) 

 

Os três modelos mencionados acima foram avaliados de acordo com sua capacidade em 

prever os resultados experimentais observados por ACOSTA et al., (2002). Este trabalho foi 

escolhido como base por ser utilizado em outros trabalhos da literatura para regressão dos 

parâmetros ótimos, além de fornecer um conjunto de dados ELV com ótima qualidade. Os 

parâmetros de interação binária aij e bij utilizados nesta avaliação estão inseridos no banco de dados 

do Aspen PlusTM. 

 

4.2.2 Simulação da Destilação Extrativa 

Neste trabalho, utilizou-se as condições de alimentação (ver Tabela 1) de uma unidade 

industrial de produção de acrilonitrila localizada no Brasil. 

 

Tabela 1 – Condições da corrente de alimentação do processo. 
Temperatura (°C) 77.2 

Pressão (atm) 1.0 

Vazão mássica (kg/h) 500.0 

Composição mássica de acetonitrila (%) 45.0 

Composição mássica de água (%) 55.0 

Fonte: AUTOR, 2020. 

 

É importante deixar claro que o processo de separação estudado neste trabalho não existe 

na atual planta. Porém, como já reiterado, o objetivo principal é determinar o projeto ótimo do 

processo. O projeto base utilizado para a construção da simulação do processo de destilação 

extrativa foi extraído do trabalho de LIANG et al., (2014), enquanto o projeto base da destilação 

pressure swing foi retirado do trabalho de LI et al., (2019). 

A simulação da destilação extrativa foi realizada em ambiente Aspen PlusTM. A Figura 9 

apresenta o fluxograma implementado. A mistura azeotrópica (F) é alimentada na coluna extrativa 
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(C1) em um estágio a ser determinado pela otimização. O solvente (SFEED) é alimentado na seção 

de retificação da C1. O estágio de alimentação desta corrente, bem como o teor de EG nele, será 

determinado pela otimização via algoritmos genéticos. No topo da C1 (DC1) a acetonitrila grau 

reagente é obtida com pureza de 99.95% em base mássica. No fundo da C1 (BC1) é obtida uma 

corrente com etilenoglicol e água com pequenos traços de acetonitrila. 

 

Figura 9 – Fluxograma de destilação extrativa implementado em Aspen Plus. 

 
Fonte: AUTOR, 2020. 

 

Na coluna de recuperação (C2), a água (DC2) é obtida no topo com 99.9% de pureza em 

base mássica, enquanto o etilenoglicol é obtido no fundo (BC2) com composição de 99.99% de 

pureza em base molar e recirculado para o início do processo. Antes de ser misturada com a 

corrente de make-up, a (BC2) é resfriada para a temperatura de entrada do solvente (72°C). 

A corrente de make-up (EGMKUP) existe para repor as perdas de solvente nas correntes de 

saída do processo. Sua vazão é determinada de acordo com o bloco Calculator existente no Aspen 

PlusTM. Este bloco recebe os valores das vazões de EG nas correntes (DC1) e (DC2) e calcula o valor 

da corrente de make-up a partir do balanço de massa do processo (ver Equação 33). 

 

𝐸𝐺𝑀𝐾𝑈𝑃 = 𝐷𝐶1
𝐸𝐺 + 𝐷𝐶2

𝐸𝐺  (33) 
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As especificações das correntes de produto são alcançadas a partir da manipulação de 

variáveis de processo. Este procedimento é feito pela ferramenta Design and Specification presente 

no bloco RADFRAC do Aspen PlusTM. Esta ferramenta permite que o usuário manipule uma das 

variáveis do grau de liberdade da coluna a fim de atender a uma especificação para alguma variável 

de operação (ASPEN TECHNOLOGY, 2000). A Tabela 2 apresenta as variáveis especificadas e 

suas respectivas variáveis manipuladas em cada coluna do processo de destilação extrativa. 

 

Tabela 2 – Especificações da simulação da destilação extrativa. 

Coluna 
Variável Especificada 

(Valor Especificado) 

Variável Manipulada 

(Identificação) 

Extrativa 

Composição mássica de ACN no destilado 

(0.9995) 

Vazão de destilado 

(DC1) 

Recuperação de ACN no topo 

(0.9995) 

Razão de Refluxo 

(RRC1) 

Teor de EG no estágio de alimentação 

(Otimização via NSGA-II) 

Vazão de alimentação de EG 

(SFEED) 

Recuperação 

Composição mássica de H2O no destilado 

(0.999) 

Razão de Refluxo 

(RRC2) 

Composição molar de EG na base da coluna 

(0.9999) 

Vazão de base 

(BC2) 

Fonte: AUTOR, 2020 

 

O diâmetro das colunas foi calculado utilizando a ferramenta Column Internals do Aspen 

PlusTM. 

As utilidades utilizadas na simulação do processo de destilação extrativa estão listadas na 

Tabela 3. As condições de entrada e os preços das utilidades foram retiradas do trabalho de YOU 

et al., (2018). 

 

Tabela 3 – Utilidades usadas na simulação do processo de destilação extrativa. 

Equipamento Utilidade 
Especificações de 

Entrada 

Especificações de 

Saída 
Preço 

Reboiler C1 
Vapor de Média 

Pressão 

10 bar 

179.9 °C 

Vapor Saturado 

10 bar 

179.8 °C 

Líquido Saturado 

8.22 US$/GJ 

Condensador C1 Água de Resfriamento 
1 bar 

20°C 

1 bar 

25°C 
0.278 US$/GJ 

Reboiler C2 Vapor de Alta Pressão 

31 bar 

235.7 °C 

Vapor Saturado 

31 bar 

235.76 °C 

Líquido Saturado 

9.88 US$/GJ 

Condensador C2 Água de Resfriamento 
1 bar 

20°C 

1 bar 

25°C 
0.278 US$/GJ 

Cooler de Solvente Água de Resfriamento 
1 bar 

20°C 

1 bar 

25°C 
0.278 US$/GJ 
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Bombas Eletricidade --- --- 
0.0775 

US$/kWh 

Fonte: YOU et al., 2018. 

 

4.2.3 Simulação da Destilação Pressure Swing 

A simulação da destilação pressure swing foi realizada em ambiente Aspen PlusTM. A 

Figura 10 apresenta o fluxograma implementado. A mistura azeotrópica (F) é alimentada na coluna 

de baixa pressão (LPC) em um estágio a ser determinado pela otimização. No topo da LPC é obtida 

uma corrente (DLPC) com composição igual a composição azeotrópica na pressão de operação da 

coluna. Esta pressão de operação foi otimizada a partir da implementação do método NSGA-II. No 

fundo da LPC é obtida um produto (BLPC) com 99.9% de água em base mássica. 

A corrente de topo da LPC (DLPC) é bombeada para a coluna de alta pressão (HPC) e é 

alimentada em um estágio definido com base na otimização do processo. A acetonitrila é obtida no 

fundo (BHPC) com pureza de 99.95% em base mássica. A corrente de topo (DHPC) possui uma 

composição próxima a composição azeotrópica da mistura na pressão de operação da coluna. Esta 

pressão foi otimizada a partir da implementação do método NSGA-II. 

 

Figura 10 – Fluxograma de destilação pressure swing implementado em Aspen Plus. 

 
Fonte: AUTOR, 2020. 
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As especificações das correntes (BLPC) e (DLPC) são obtidas a partir da manipulação das 

vazões de fundo das colunas de baixa e de alta pressão, respectivamente. A mesma ferramenta 

utilizada para obter as especificações na simulação da destilação extrativa (Design and 

Specification) foi utilizada na simulação da destilação pressure swing. 

As utilidades utilizadas na simulação do processo de destilação extrativa estão listadas na 

Tabela 4. As condições de entrada e os preços das utilidades foram retiradas do trabalho de YOU 

et al., (2018). 

 

Tabela 4 – Utilidades usadas na simulação do processo de destilação pressure swing. 

Equipamento Utilidade 
Especificações de 

Entrada 

Especificações de 

Saída 
Preço 

Reboiler LPC 
Vapor de Baixa 

Pressão 

5 bar 
151.8 °C 

Vapor Saturado 

5 bar 
151.8 °C 

Líquido Saturado 

7.72 US$/GJ 

Condensador C1 Água de Resfriamento 
1 bar 

20°C 

1 bar 

25°C 
0.278 US$/GJ 

Reboiler C2 Vapor de Alta Pressão 

31 bar 

235.7 °C 

Vapor Saturado 

31 bar 

235.76 °C 

Líquido Saturado 

9.88 US$/GJ 

Condensador C2 Água de Resfriamento 
1 bar 

20°C 

1 bar 

25°C 
0.278 US$/GJ 

Bomba Eletricidade --- --- 
0.0775 

US$/kWh 

Fonte: YOU et al., 2018. 

 

4.2.4 Otimização Multiobjetivo dos Processos de Destilação 

Uma vez desenvolvidas as simulações em ambiente Aspen PlusTM, a próxima etapa do 

trabalho consistiu em implementar o problema de otimização em linguagem MATLAB®. 

A formulação do problema de otimização da destilação extrativa é feita nas Equações (34) 

a (39). 

 

𝑚𝑖𝑛 (
𝑇𝐴𝐶
𝑆𝐸𝐶

𝐸𝑚𝑖𝑠𝑠õ𝑒𝑠 𝐶𝑂2

) (34) 

Variando 

 

𝑥 = [𝑁𝑇
𝐶1, 𝑁𝐹

𝐴𝑍 , 𝑁𝐹
𝑆, 𝑥𝐸𝐺

𝑁𝐹𝑆, 𝑃𝐶1, 𝑁𝑇
𝐶2, 𝑁𝐹

𝐸𝐺−𝐻2𝑂
, 𝑃𝐶2] (35) 

 

sujeito a 
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𝑁𝐹
𝐴𝑍 ≤ 𝑁𝑇

𝐶1 − 1 (36) 

𝑁𝐹
𝑆 ≤ 𝑁𝑇

𝐶1 − 1 (37) 

𝑁𝐹
𝐴𝑍 ≥ 𝑁𝐹

𝑆 (38) 

𝑁𝐹
𝐸𝐺−𝐻2𝑂

≤ 𝑁𝑇
𝐶2 − 1 (39) 

 

As restrições (36) a (39) dizem respeito ao fato de que os estágios de alimentação sugeridos 

pelo método de otimização não podem ser maiores que o número de estágios totais da coluna. 

Os intervalos de busca de cada variável de decisão são especificados abaixo. Os mesmos 

foram definidos com base no julgamento de engenharia e na pesquisa bibliográfica para o sistema 

estudado. 

 

 

45 ≤ 𝑁𝑇
𝐶1 ≤ 70 (40) 

35 ≤ 𝑁𝐹
𝐴𝑍 ≤ 55 (41) 

4 ≤ 𝑁𝐹
𝑆 ≤ 10 (42) 

0.4 ≤ 𝑥𝐸𝐺
𝑁𝐹𝑆 ≤ 0.8 (43) 

0.3 ≤ 𝑃𝐶1 ≤ 1 (44) 

12 ≤ 𝑁𝑇
𝐶2 ≤ 25 (45) 

4 ≤ 𝑁𝐹
𝐸𝐺−𝐻2𝑂

≤ 11 (46) 

0.3 ≤ 𝑃𝐶2 ≤ 1 (47) 

 

A formulação do problema de otimização da destilação pressure swing é feita nas Equações 

(48) a (53). 

 

𝑚𝑖𝑛 (
𝑇𝐴𝐶
𝑆𝐸𝐶

𝐸𝑚𝑖𝑠𝑠õ𝑒𝑠 𝐶𝑂2

) (48) 

 

Variando 
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𝑥 = [𝑁𝑇
𝐿𝑃𝐶 , 𝑁𝐹

𝐴𝑍 , 𝑁𝐹
𝐴𝑍−𝐻𝑃𝐶 , 𝑅𝑅𝐿𝑃𝐶 , 𝑃𝐿𝑃𝐶 , 𝑁𝑇

𝐻𝑃𝐶 , 𝑁𝐹
𝐴𝑍−𝐿𝑃𝐶 , 𝑅𝑅𝐻𝑃𝐶 , 𝑃𝐻𝑃𝐶 ] (49) 

 

sujeito a 

 

𝑃𝐿𝑃𝐶 ≤ 𝑃𝐻𝑃𝐶  (50) 

𝑁𝐹
𝐴𝑍−𝐻𝑃𝐶 ≤ 𝑁𝑇

𝐿𝑃𝐶 − 1 (51) 

𝑁𝐹
𝐴𝑍 ≤ 𝑁𝑇

𝐿𝑃𝐶 − 1 (52) 

𝑁𝐹
𝐴𝑍−𝐿𝑃𝐶 ≤ 𝑁𝑇

𝐻𝑃𝐶 − 1 (53) 

 

A restrição (50) indica que a pressão de operação sugerida para a LPC deve ser menor que 

a sugerida pela HPC. As restrições (51) a (53) dizem respeito ao fato de que os estágios de 

alimentação sugeridos pelo método de otimização não podem ser maiores que o número de estágios 

totais da coluna. 

Os intervalos de busca de cada variável de decisão são especificados abaixo. 

 

10 ≤ 𝑁𝑇
𝐿𝑃𝐶 ≤ 30 (54) 

4 ≤ 𝑁𝐹
𝐴𝑍 ≤ 22 (55) 

4 ≤ 𝑁𝐹
𝐴𝑍−𝐻𝑃𝐶 ≤ 22 (56) 

0.1 ≤ 𝑅𝑅𝐿𝑃𝐶 ≤ 1 (57) 

0.3 ≤ 𝑃𝐿𝑃𝐶 ≤ 1 (58) 

15 ≤ 𝑁𝑇
𝐻𝑃𝐶 ≤ 25 (59) 

4 ≤ 𝑁𝐹
𝐴𝑍−𝐿𝑃𝐶 ≤ 22 (60) 

0.1 ≤ 𝑅𝑅𝐻𝑃𝐶 ≤ 1 (61) 

3 ≤ 𝑃𝐻𝑃𝐶 ≤ 10 (62) 

 

A Figura 11 ilustra o procedimento de comunicação entre o Aspen PlusTM e o MATLAB. 

Inicialmente, é feita a criação da interface entre os softwares Aspen PlusTM e MATLAB® através 

da função interna actxserver. Esta função cria um COM (Component Object Model) entre os dois 

softwares. O COM é um padrão de interface binária usado para permitir o acoplamento de duas 

aplicações, geralmente, de linguagens diferentes. É isto o que acontece no presente trabalho. A 

função gamultiobj está na linguagem MATLAB, enquanto o Aspen Plus está na linguagem C+. 
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Uma vez criada a interface entre os softwares, a simulação em Aspen PlusTM é manipulada através 

do MATLAB pela função gamultiobj. Assim como descrito na Figura 6, a otimização começa com 

a geração da população inicial. Neste trabalho, a população é constituída por 40 indivíduos. 

Após a criação da população inicial, a próxima etapa consiste em avaliar as funções 

objetivo. Para tanto, o MATLAB envia os valores de cada variável de decisão para o Aspen PlusTM 

e roda a simulação. Uma vez que os resultados da simulação estão disponíveis, os cálculos do TAC, 

SEC e emissões de CO2 são feitos e os resultados são armazenados para a etapa de ranqueamento. 

Caso algum indivíduo não atenda às especificações necessárias citadas na seção anterior, 

isto é, caso não haja convergência numérica para um indivíduo, as funções avaliadas nele recebem 

um valor de 1010. Este procedimento foi utilizado para fazer com que algum indivíduo que forneça 

resultados fora da especificação do processo seja penalizado na etapa de otimização. 

 

Figura 11 – Comunicação entre o Aspen PlusTM e o MATLAB. 

 
Fonte: AUTOR, 2020. 

 

Todavia, isto não elimina o indivíduo do conjunto de soluções possíveis de uma vez por 

todas. Devido a utilização da distância de multidão, indivíduos com um desempenho ruim na atual 

geração passam adiante por terem uma distância de multidão muito alta. Com isso, é garantido uma 

maior varredura da região de busca. Ao final do procedimento de otimização, o MATLAB reporta 
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a fronteira de Pareto da última geração. O número de indivíduos nesta fronteira é definido através 

da fração de Pareto. Este parâmetro é escolhido pelo usuário e possibilita definir qual a fração da 

população que estará contida na fronteira ótima de Pareto. Neste trabalho, a fração de Pareto foi 

definida em 0.5, ou seja, a fronteira de Pareto final terá os 20 melhores indivíduos da última 

geração.  
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5. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

A Tabela 5 apresenta os valores do somatório dos erros quadrados para os três modelos 

termodinâmicos avaliados e os parâmetros de interação binária utilizados em cada modelo. Estes 

parâmetros estão contidos no banco de dados do Aspen PlusTM. A Figura 12 compara os resultados 

calculados por cada modelo com os observados experimentalmente no trabalho de ACOSTA et al., 

(2002). 

 

Tabela 5 – Erros e parâmetros de interação binária dos modelos termodinâmicos avaliados. 
Modelo Termodinâmico Erro (%) aij aji bij bji 

WILSON 0.4989 -0.8487 1.0158 -386.606 -707.346 

NRTL 0.3806 -0.1164 1.0567 256.459 283.409 

UNIQUAC 0.4666 -0.3168 0.226 -40.5981 -239.292 

Fonte: AUTOR, 2020. 

 

Figura 12 – Diagrama xy experimental vs calculado. 

 

Fonte: AUTOR, 2020. 

 

Ao analisar os resultados acima é possível observar que o modelo NRTL apresenta um erro 

18% menor que o calculado para o segundo melhor modelo (UNIQUAC). A partir deste resultado 

é possível concluir que o modelo NRTL é o mais recomendado para a modelagem do processo de 

separação da mistura acetonitrila-água. 

Utilizando o modelo NRTL, a otimização multiobjetivo da destilação extrativa foi 

desenvolvida e a Figura 13 apresenta a fronteira de Pareto obtida após a execução do método 

NSGA-II. O número de gerações necessário foi 87 e o tempo de execução da otimização foi 9 dias 
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e 4 horas. Os pontos destacados no formato de estrela vermelha representam os cenários com maior 

e menor TAC. 

 

Figura 13 – Fronteira de Pareto para a destilação extrativa. 

 

Fonte: AUTOR, 2020. 

 

Ao analisar a Figura 13 observa-se que os casos onde há menor TAC são aqueles que 

implicam em maiores SEC e emissões de CO2. Isto se dá porque quanto menor o TAC, menos 

estágios são utilizados nas colunas de destilação, o que consequentemente resulta em um maior 

consumo energético. As emissões de CO2 são uma consequência deste alto consumo energético, 

pois mais combustível é queimado para fornecer a energia necessária. 

Os menores valores para o SEC e para as emissões de CO2, por sua vez, são observados nos 

cenários de maior TAC. O motivo é que o preço que se paga para a diminuição do consumo de 

energia, e da utilização de combustível para gerá-la, é um maior número de estágios. 

A Tabela 6 comprova o entendimento acima e apresenta os detalhes dos projetos que 

resultam nos menores TAC, SEC e emissões de CO2. A partir dos resultados da Tabela 6, é possível 

observar que o cenário em que houve o menor SEC também resultou na menor taxa de emissões 

de CO2. 
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Tabela 6 – Projeto ótimo para a destilação extrativa. 

Parâmetro 
Menor TAC Menor SEC Menor Emissão de CO2 

C1 C2 C1 C2 C1 C2 

Número de Estágios 52 15 58 15 58 15 

Estágio de Alimentação da Mistura 

Azeotrópica 
42 7 42 8 42 8 

Estágio de Alimentação do Solvente 6 --- 9 --- 9 --- 

Número Total de Estágios 67 73 73 

Teor de Solvente 0.564 0.503 0.503 

Pressão (atm) 0.561 0.372 0.318 0.326 0.318 0.326 

Razão de Refluxo 0.789 0.032 0.710 0.021 0.286 0.021 

Consumo de Vapor (kg/h) 175.2 399.9 161.5 396.4 161.5 396.4 

TAC (103 US$/Ano) 140.3 145.2 145.2 

SEC (kJ/kg) 4737.4 4587.4 4587.4 

Emissões de CO2 (kg/s) 0.1264 0.1226 0.1226 

 

É possível observar que o teor de solvente ótimo está na faixa de 50 a 60%, em base molar, 

o que está de acordo com o comentado na análise do ELV em base livre de solvente na Figura 1. 

O teor de solvente ótimo no caso de menor TAC é maior que nos casos de menor SEC e emissões 

de CO2. Isto, também, está relacionado ao número de estágios na coluna extrativa. Como há mais 

estágios no cenário de menor SEC, é necessária uma menor quantidade de solvente para obter a 

separação desejada. No cenário de menor TAC, por sua vez, devido à redução no número de 

estágios, faz-se necessário o uso de maiores quantidades de solvente. 

Ao comparar os dois cenários (menor TAC vs menor SEC), observa-se que para diminuir o 

TAC em cerca de 3,5% (diferença de custos entre o cenário de maior e menor TAC) há um aumento 

de 3% nas emissões de CO2. Este resultado indica que, para o processo em estudo, o aumento das 

emissões de CO2 para a minimização do TAC não resulta em savings significativos. Pelo contrário, 

a redução nas emissões de CO2, devido ao menor consumo de energia no processo, está relacionada 

a redução de aproximadamente 138 toneladas de vapor por ano – considerando 8000 horas de 

operação anual. 

O fluxograma detalhado para o cenário de menor SEC e emissões de CO2, bem como as 

informações das correntes de produto obtidas, é apresentado na Figura 14. 
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Figura 14 – Projeto ótimo do processo de destilação extrativa. 

 

Fonte: AUTOR, 2020. 

 

A fronteira de Pareto obtida a partir da otimização multiobjetivo aplicada ao processo de 

destilação pressure swing é apresentada na Figura 15. A otimização durou 2 dias e 15 horas e foram 

necessárias 120 gerações. Os pontos destacados no formato de estrela vermelha representam os 

cenários com maior e menor TAC. 

Ao analisar a Figura 15 observa-se que, à semelhança do processo de destilação extrativa, 

os casos onde há menor TAC são aqueles que implicam em maiores SEC e emissões de CO2. Isto 

se dá porque quanto menor o TAC, menos estágios são utilizados nas colunas de destilação, o que 

consequentemente resulta em um maior consumo energético. As emissões de CO2 são uma 

consequência deste alto consumo energético, pois mais combustível é queimado para fornecer a 

energia necessária. 

A Tabela 7 comprova o entendimento acima e apresenta os detalhes dos projetos que 

resultam nos menores TAC, SEC e emissões de CO2. 

Os resultados mostram que a direção para a minimização do TAC é inversa à minimização 

do SEC e das emissões de CO2. Este resultado está em conformidade com o comportamento 

observado no trabalho de GU et al., (2019). 
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Figura 15 – Fronteira de Pareto para a destilação pressure swing. 

 

Fonte: AUTOR, 2020. 

 

Observa-se, ainda, que há um aumento de 0.67% nas emissões de CO2 entre os cenários de 

maior e menor TAC. Este resultado indica que a minimização do TAC não resulta em um dano 

significativo para o meio ambiente quando comparado ao cenário de menor emissão de CO2. Esta 

modificação pode resultar em uma economia financeira significativa, em torno de 8%. Este 

resultado é função da diminuição no número de estágios totais do processo, de 55 para 37. 

 

Tabela 7 – Projeto ótimo para a destilação pressure swing. 

Parâmetro 
Menor TAC Menor SEC Menor Emissão de CO2 

LPC HPC LPC HPC LPC HPC 

Número de Estágios 16 21 24 31 24 31 

Estágio de Alimentação 12 11 14 17 14 17 

Estágio de Alimentação Rec. 13 --- 16 --- 16 --- 

Número Total de Estágios 37 55 55 

Pressão (atm) 0.341 9.576 0.339 9.593 0.339 9.593 

Razão de Refluxo 0.282 0.555 0.286 0.554 0.286 0.554 

Consumo de Vapor (kg/h) 225.1 250.2 224.5 248 224.6 248.1 

TAC (103 US$/Ano) 107.3 116.7 116.7 

SEC (kJ/kg) 4094.1 4071.9 4072.0 

Emissões de CO2 (kg/s) 0.1046 0.1040 0.1039 
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É possível observar também que a maximização da diferença entre as pressões de operação 

das colunas resulta nos menores valores das funções objetivo. Este resultado está de total acordo 

com o observado no trabalho de ABU-EISHAH & LUYBEN (1985), citado anteriormente na seção 

de revisão bibliográfica. As pressões ótimas obtidas estão próximas dos limites estabelecidos nas 

restrições do problema de otimização. Todavia, o ponto ótimo não é encontrado nos limites; isto 

indica que uma maior diminuição da pressão na LPC e um maior aumento na pressão da HPC 

podem levar a maiores TAC e SEC. 

O fluxograma detalhado para o cenário de menor TAC, bem como as informações das 

correntes de produto obtidas, é apresentado na Figura 16. 

 

Figura 16 – Projeto ótimo do processo de destilação pressure swing. 

 

Fonte: AUTOR, 2020. 

 

Ao comparar os resultados dos dois processos (ver Tabela 6 e Tabela 7), é possível observar 

que, para as condições estudadas, a destilação pressure swing é mais atrativa financeiramente, 

tendo em vista que o TAC neste processo é 23.5% menor que o obtido no processo de destilação 

extrativa, o que é função, principalmente, do número consideravelmente menor de estágios para o 

processo pressure swing. 
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Além disso, a destilação pressure swing também é mais vantajosa do ponto de vista 

ambiental, pois emite, nos processos de geração de energia, 15.25% menos CO2 para a atmosfera. 

Esta redução nas emissões de CO2 também demonstra uma outra vantagem do processo de 

destilação pressure swing: o menor consumo de vapor. A destilação pressure swing consome, 

considerando todas as qualidades de vapor, 15.3% menos vapor que a destilação extrativa. 
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6. CONCLUSÕES 

Este trabalho objetivou determinar o projeto ótimo dos processos de destilação extrativa e 

destilação pressure swing para o sistema acetonitrila-água. A otimização foi desenvolvida 

utilizando o método NSGA-II. As condições de alimentação utilizadas são de uma unidade 

industrial brasileira produtora de acrilonitrila. 

A partir dos resultados obtidos é possível concluir que a destilação pressure swing é mais 

recomendada para o processo em análise, pois fornece os menores valores para o TAC e para as 

emissões de CO2. Todavia, a destilação extrativa pode se tornar mais viável economicamente, e 

ambientalmente, a partir da utilização de integrações térmicas entre as correntes de processo. O 

impacto econômico e ambiental desta abordagem pode ser avaliado em trabalhos futuros. 

O método NSGA-II demonstrou-se bastante eficaz para a otimização do processo. Devido 

ao maior número de especificações no processo de destilação extrativa, sua otimização demandou 

mais que o dobro do tempo da destilação pressure swing. Porém, a otimização da destilação 

extrativa exigiu 33 gerações a menos, indicando uma convergência mais rápida no que diz respeito 

ao número de gerações necessárias. 
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