“,
>

A"
I

2

Universidade do Estado do Rio de Janeiro

Centro de Tecnologia e Ciéncias

AQNOIS

%
el
L)

@ esmpo . £
- Instituto de Quimica

Caroline de Oliveira Gongalves

Desenvolvimento de técnicas de otimizacéo da programacao das limpezas

de redes de trocadores de calor

Rio de Janeiro
2013



Caroline de Oliveira Gongalves

Desenvolvimento de técnicas de otimizacao da programacao das limpezas
de redes de trocadores de calor

Dissertacdo apresentada, como requisito parcial para
a obtencdo do grau de Mestre, a0 Programa de Pds-
Graduagdo ~ em  Engenharia. Quimica, da
Universidade do Estado do Rio de Janeiro. Area de
concentragdo: Processos Quimicos, Petréleo e Meio
Ambiente.

Orientador: Prof. Dr. André Luiz Hemerly Costa

Rio de Janeiro
2013



CATALOGAGAO NA FONTE
UERJ/REDE SIRIUS/CTC/Q

G635 Goncalves, Caroline de Oliveira.

Desenvolvimento de técnicas de otimizagdo da programagdo das
limpezas de redes de trocadores de calor. / Caroline de Oliveira
Gongalves. - 2013.

156 f

Orientador: André Luiz Hemerly Costa.
Dissertacdo (mestrado) — Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Instituto de Quimica.

1. Trocadores de calor - Teses. 2. Simulagédo e otimizagdo — Teses.
3. Deposicéo - Teses. |. Costa, André Luiz Hemerly. II. Universidade
do Estado do Rio de Janeiro. Instituto de Quimica. Ill. Titulo.

CDU 536.24

Autorizo, apenas para fins académicos e cientificos, a reproducdo total ou parcial desta
dissertagéo, desde que citada na fonte.

Assinatura Data



Caroline de Oliveira Gongalves

Desenvolvimento de técnicas de otimizacdo da programacao das limpezas

de redes de trocadores de calor

Dissertacdo apresentada, como requisito parcial para
a obtencdo do grau de Mestre, ao Programa de Pds-
Graduacdo em  Engenharia  Quimica, da
Universidade do Estado do Rio de Janeiro. Area de
concentracdo: Processos Quimicos, Petréleo e Meio
Ambiente.

Aprovada em 05 de dezembro de 2013.

Orientador:

Banca Examinadora:

Prof. Dr. André Luiz Hemerly Costa
Instituto de Quimica - UERJ

Prof. Dr. Rodrigo Azevedo dos Reis
Instituto de Quimica - UERJ

Prof. Dr. André Luis Alberton
Instituto de Quimica - UERJ

Prof.? Dra. Heloisa Lajas Sanches
Escola de Quimica - UFRJ

Rio de Janeiro
2013



DEDICATORIA

Dedico este trabalho aos meus pais, Carlos e Marytsa, por estarem sempre presentes e serem

grandes incentivadores. Amo muito vocés!



AGRADECIMENTOS

A Deus, pela vida e por ter me dado for¢ca nos momentos mais dificeis.

A todos os meus familiares amados que sempre acreditaram e torceram pelo meu
sucesso, especialmente meus pais, Carlos e Marytsa, e meus irmaos, Carlos e Marcele.

Ao meu namorado Frederico por todo incentivo e paciéncia. Obrigada por estar
sempre presente!

Ao querido orientador Prof. Dr. André Hemerly, pelos ensinamentos, pela paciéncia
comigo, pelo exemplo de professor e pesquisador e pela amizade.

Ao engenheiro Fabio Liporace e toda a equipe do projeto pelas contribuicbes
essenciais ao desenvolvimento da pesquisa.

Aos meus queridos amigos pelo incentivo, carinho e alegria, em especial a Ariane
Sousa, Bianca Molinari, Bruna Ferreira, Diego Lopes, Felipe Linhares, Juliana Gongalves,
Julyana Garcia, Luiz Torres, Susana Lorena e Thabata Moraes. A caminhada foi muito
melhor com vocés por perto!

Ao CNPQ e a PETROBRAS, pelo apoio financeiro.



RESUMO

GONCALVES, Caroline de Oliveira. Desenvolvimento de técnicas de otimizacdo da
programacao das limpezas de redes de trocadores de calor. 2013. 156 f. Dissertacdo
(Mestrado em Engenharia Quimica) - Instituto de Quimica, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro, 2013.

Trocadores de calor sdo equipamentos muito utilizados na inddstria de processos com
0 objetivo de modificar a temperatura e/ou o estado fisico de correntes materiais. Uma rede de
trocadores de calor pode ser definida como um grupo de trocadores de calor interligados, a
fim de reduzir as necessidades de energia de um sistema. No entanto, durante a operacdo de
uma rede, a eficiéncia térmica dos trocadores de calor diminui devido & deposicao. Esse efeito
promove o aumento dos custos de combustivel e das emissdes de carbono. Uma alternativa
para mitigar este problema baseia-se no estabelecimento de uma programacéo das limpezas
dos trocadores de calor durante a operacdo de rede. Este tipo de abordagem ocasiona uma
situacdo na qual ocorre um conflito de escolha: a limpeza de um trocador de calor pode
recuperar a sua eficiéncia térmica, mas implica custos adicionais, tais como, méo-de-obra,
produtos quimicos, etc. Além disso, durante a limpeza, o trocador de calor tem de ser
contornado por uma corrente de by-pass, 0 que aumenta temporariamente o consumo de
energia. Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo explorar diferentes técnicas de
otimizacdo envolvendo métodos estocasticos e heuristicos. Com este objetivo foi
desenvolvido um conjunto de codigos computacionais integrados que envolvem a simulagéo
pseudo-estacionaria do comportamento da rede relacionado com incrustacoes e a otimizagéo
da programacéo das limpezas deste tipo de sistema. A solugcdo do problema indica os periodos
de tempo para a limpeza de cada trocador de calor. Na abordagem estocastica empregada, 0s
parametros do algoritmo genético, como probabilidade de crossover e probabilidade de
mutacdo, foram calibrados para o presente problema. A abordagem heuristica desenvolvida se
deu através da sequéncia do conjunto de movimentos zero, um e dois. De forma alternativa,
desenvolveu-se a metodologia heuristica recursiva na qual os conjuntos de movimentos um e
dois foram empregados recursivamente. Também foi desenvolvida a abordagem hibrida que
consistiu em diferentes combinacGes da metodologia estocéstica e heuristica. A analise
comparativa entre as metodologias empregadas teve como objetivo avaliar a abordagem mais
adequada para o presente problema da programacdo das limpezas em termos de funcéo
objetivo e esforco computacional. O desempenho da abordagem proposta foi explorado
através de uma série de exemplos, incluindo uma refinaria real brasileira. Os resultados foram
promissores, indicando que as técnicas de otimizacdo analisadas neste trabalho podem ser
abordagens interessantes para operacGes que envolvam redes de trocadores de calor. Dentre as
abordagens de otimizacdo analisadas, a metodologia heuristica desenvolvida no presente
trabalho apresentou os melhores resultados se mostrando competitiva frente as abordagens
comparadas da literatura.

Palavras-chave: Redes de trocadores de calor. Deposi¢do. Otimizacdo. Programacdo das
limpezas.



ABSTRACT

GONCALVES, Caroline de Oliveira. Development of techniques for optimizing the
scheduling of cleaning of heat exchanger networks. 2013. 156 f. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Quimica) - Instituto de Quimica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2013.

Heat exchangers are devices widely used in many processes with the goal of changing
the temperature and/or the physical state of the streams. A heat exchanger network (HEN) can
be defined as a group of interconnected heat exchangers in order to reduce the energy
requirements of a system and is widely used in process industries. However, during the
operation of a HEN, the thermal effectiveness of the heat exchangers decreases due to fouling.
This effect brings an increase of the fuel costs and carbon emissions. A possible approach to
mitigate this problem is based on the establishment of a heat exchanger cleaning schedule
during the refinery operation. This kind of intervention brings a tradeoff: the cleaning of a
heat exchanger can restore its thermal effectiveness, but implies in additional costs, such as,
manpower, chemicals, etc. Additionally, during the cleaning, the heat exchanger must be
bypassed which temporally increases the energy consumption. In this context, the present
work aims to explore different optimization techniques involving stochastic and heuristic
methods. For this purpose, it was developed a set of integrated computational codes involving
a pseudo-stationary simulation of HEN behavior related to fouling and schedule optimization
of cleaning this type of system. The solution of the problem indicates for the operating staff
the time periods for the cleaning of each heat exchanger in the crude preheat train. In the
stochastic approach used, the parameters of the genetic algorithm, as the probability of
crossover and mutation, have been calibrated to the present problem. The developed heuristic
approach was made through the sequence of motions set of zero, one and two. Alternatively,
the methodology developed in which the recursive heuristic move sets one and two were used
recursively. The hybrid approach consisting of different combinations of stochastic and
heuristic methodology was also developed. A comparative analysis of methodologies aimed at
assessing the most appropriate approach to this problem of scheduling the cleaning in terms of
computational effort and objective function. The performance of the proposed approach was
explored by a series of examples including a real Brazilian refinery. The results were
promising, suggesting that the optimization techniques of this work may be interesting
approaches to operations involving HENs. Among the analyzed optimization approaches, the
heuristic methodology developed in this work showed the best results showing competitive
front approaches compared to the literature.

Keywords: Heat exchanger network. Fouling. Optimization. Schedule of cleanings.
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pardmetro binario relacionado ao estado de limpeza de cada trocador de calor

<

Sobrescritos

HE trocador de calor

min  temperatura minima

max  temperatura maxima

MX  misturador

P unidade externa

PD unidade externa de demanda
PS unidade externa de suprimento
SP divisor

* valor da variavel especificada

0 assintdtica referente a Equacgéo 1.2



Subscritos

min

max

corrente fria

corrente quente

entrada

restricoes

indice da aresta

saida

fluido minimo

fluido maximo

indice do vértice

matriz de entradas positivas

matriz de entradas negativas

Letras gregas

m» R ™ R

> =

S

H

parametro empirico referente as Equacdes 1.3, 1.4, 1.5e 1.6
parametro empirico referente as equacdes 1.3,1.4,1.5e 1.6
parametro empirico referente as equacdes 1.3,1.4,1.5e 1.6
efetividade do trocador de calor, adimensional

viscosidade absoluta, Pa s

massa especifica, kg/m?

tempo

tensdo de cisalhamento na parede, N/m?

constante de tempo referente a Equacéo 1.2



SUMARIO

INTRODUGAO. ...ttt esaa s
O presente trabalno............ccooiiiiii
(@] o] =1 {10 TSRS
Estrutura da diSSErtaCa0. ........cccueiveiereeiieiee e ste e see e nnes
1 REVISAO BIBLIOGRAFICA......ooieeieeeeeeeeeee et
1.1 DEPOSIGAD. ...ttt bbb bbb
1.1.1 MOEIO TINEAT ...
1.1.2 MOdEIO 8SSINTOLICO. ....vvevvereeieite sttt
1.13 Modelo de Ebert e Panchal............ccccooiiiiiiiiii e
1.14 Modelo de Ebert e Panchal modificado..........ccccovveiiiiiiiiiieiiesceseecee e
1.15 MOEIO dE POIIBY.......oouiiiiiiie e
1.1.6 MOdEIO 08 NAIS € GIVi...vveuveeiiiiieiiisiesieeee e
1.2 Ferramentas de OtiMIZAGA0...........cceiveiiriiiiieieeeee e
1.2.1 Otimizacgdo da programacao das limpezas de trocadores de calor.....................
1.3 AlQOrtMOS GENETICOS. ....c.viivieiieie ettt et e e ste e sraenee s
1.3.1 TerMINOIOGIA. .+ttt bbbt
1.3.2 PasS0S O AlGOFTEMO........ueviiiriiriieiieie e
14 O presente trabalho em relacéo ao grupo de pesquisa.......ccccceeeveerieneenene
1.5 O presente trabalho em relagdo a literatura...........ccocooeeviieiniieicinee,
2 MODELAGEM E SIMULACAO PSEUDO-ESTACIONARIA DE
REDES DE TROCADORES DE CALOR.......cccooiiiiiiiinese e
2.1 Modelagem dos elementos da rede..........ccoooeeiiiieiieniencce e
211 Trocadores de CAlON........uiiiiiee e
2.1.2 MiStUradores A8 COMTENTE. .......c.eiierieieie ettt
2.1.3 DiViSOIeS 08 COIMEBNTE......cveeeiiitiriesieeiee ettt bbb
2.2 A representacio da FEUE..... ..o
2.2.1 Representacdo da rede como um fluxograma de ProCeSS0.........cccvveverververrereens
2.3 MOAEIO da FEAE.......cciiiiie s
2.3.1 Modelo de balango de massa da rede.........cccovververieiieierierienie e,
2.3.1.1  UNIAAdES EXIEIMNAS. ....ccueeeeeieeiieitie st tesieeste ettt sbeesbe st sreenbeenee e

2.3.1.2  MISTUFAGOIES. ...,



2.3.1.3
23.14
2.3.15
2.3.2
23.2.1
2.3.2.2
2.3.2.3
2.3.24
2.4

3.1

3.11
3.1.2
3.2
3.2.1
3211
3.2.1.2
3.2.13
3.2.1.4
3.2.15
3.2.16
3.2.2
3221
3.2.2.2
3.2.2.3
3224
3.2.25
3.2.2.6
3.2.3

4.1
4.2

DIV IS OIS, . s
TrOCAAOIES A8 CAION . ..t sneneneennnnnns
ESPECITICAGORS. . euveeiieieeiie et

Modelo de balanco de energia da reae. .......oo oo

Balanco de energia nas unidades EXIEINAS. .......ovveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeens

Equacoes dos trocadores de CalOr.......oooceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e,

Balango de energia nos misturadores @ diVISOreS..........ccevververvenereseseneeneeenn,
ESPECITICACORS. ...ttt bbbt
Algoritmos de simulagdo pseudo-estaCioNaria..........ccccocerereriesiesieeerieninnns
ESTRATEGIAS DE OTIMIZACAO . .......ooieeioereeeseeeeeeesessensiesseeninnia

Descricdo geral do problema de otimizacdo da programacdo das

JIMIPEZAS. ... ettt re e e re e

Formulacdo do problema de otimizac8o da rede.......uuvvevvvveeiveiiiiee e

Extensdo da formulacdo do problema......cccooeeeeeeeeeeeee

(@] 111 0] U0 T J SRS

MELtOAOIO0IA BSEOCASTICA. « . v eveeeeeeeeeeee et e e ettt e e e e e e e et e e e e e e e e e e eeeeeeeeanans

COUITICAGAD. ...ttt bbbt
Geragédo da populagao iNICIAl............ccooviieiiiiii
OPEradores GENELICOS. ......eiviivierieieieieiesie e st ste e sre e e et e e stesresbesreereeneeneeee s
EHTISIMO .ttt
g o (oI o] o - o J OSSPSR
Abordagem do problema estendido..........cccueriiiriinieiieniee e
Metodol0gia NBUFISLICA. ......ecveveereerieieie e

Passos da metodologia heUFiSTICa. ........c.ccvvereeiecee e
Conjunto de MOVIMENTOS ZEI0......c.ecveiieeieiiesieeieeee e e e e e e e sree e eeesneenreens
Conjunto de MOVIMENTOS UM......cceeiieiiiienieeiesie e see et enes
Conjunto de MOVIMENTOS OIS, ......ccviiieiiiieieerie e
Estrutura geral do algoritMmO..........ccveveiieiiee e
Gerenciamento das FEStIICOES. .......vivverveereseereeesiie s e sie e ste e eneenes
Metodologia NiBrida..........ccveieieieieri e
RESULTADOS.....cc sttt snaa e

CaS0S INVESTIJAUOS. .....c.veveeiieiiesieerie e see e ee e ste e ra et e e e e re e e e sraesseeneenrees

Metodologia 8STOCASTICA. ... .cveivreieiie e



421
4211
4212
4.2.1.3
4214
4215
4.2.1.6
4.3
43.1
4.3.2
433
4.4

4.5

4.6
46.1
4.6.2
4.6.3
4.6.4
4.7

4.8
48.1
4.8.2
4.8.3
4.8.4

(OF:1 [T o] - (ox: Lo o L3 0 F- V- L0 A=) 60 T 80

Probabilidade de CroSSOVEN..........ccooiiiiiiiecese e 80
Probabilidade de MULACAD............ceiveiieiieieec e 81
Tamanho da POPUIAGAD. .........ccueieeriecieseee e nneas 82
Parametro de controle da populagéo inicial (IIMPoP)........cccocvvveieiieiiiiiie 83
EIEISIMO. ...t 85
Pardmetros Calibrados...........ooviiiiiiiiiiiee 87
Metodologia NEUFISHICA. ........c.cci e 88
Anélise da sequéncia dos conjuntos de MOVIMENLOS...........cceerereeerienieieniennen. 88
Ordenacao dos trocadores de CalOr.........cocueieeieiie e 90
Alternativa heuristica iNVESTIGAda..........cuvveierierieriisisieieiee e 92
Metodologia NiDrida..........ccueiiiiiiice e 94
Comparacgao de MetodolOgias........cccvevieiiiiriieiesie e 98
Anédlise do comportamento da SOIUGAD.........cccereiririiieicieeee e, 100
Influéncia das resisténcias iniciais de depOSItO.........ccuevverereririerireresieeeeene 101
INFIUBNCIA A8 TAXA. ..+ vt 103
Influéncia do CUSLO daS PAradas.........cvveruererrieerieirieeee e 104
Anélise do comportamento da solucéo para um problema de grande porte...... 105
Gerenciamento das FESTIIGOES. .......ccviiiieieeeierie e 108
Comparaces com a lteratura.........ccccveeieeiecie e 111
€S0 DASE L.t 112
CASO DASE ...ttt rs 114
€S0 DASE 5.ttt 116
€S0 DASE Bt 118
CONCLUSOES E SUGESTOES........omiriiieeeieesesisesesssesssssssesessssans 122
AbOrdagem ESTOCASTICA. ........covieriiiieiieeee et 122
ADOrdagem NBUITSTICA. ......ccvieiiiecieieie e 123
Abordagem NiDFIda.. ... 123
ANALISE COMPAFATIVA.......ccveiieiieie et nre e 124
Comparagtes COM a lEratura...........cooveieieieiieiceeee e 124
CONCIUSAO GEIAL.....ciiiiiiieiee e e 124
ST U [0S} (L= SRR PP 125

REFERENCIAS. ..ottt st 126



ANEXO A: PRODUGCAO CIENTIFICA ....coieveeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeeesessseees 132

ANEXO B: CASOS INVESTIGADOS........ccc oo 136
B.L CASO L. 136
B.2 CAS0 2. 138
B.3 CAS0 3.t ree s 140
B.3.1 CAS0 3.1, .t eee s 146
B.3.2 CAS0 3.2, ettt 147
B4 CASO 4. oo 148
B.5 CaS0 5. 151

BB CAS0 Bttt e e e ettt eeeaearee i —aaaaareenns 153



22

INTRODUCAO

Devido a crise econdbmica mundial e as preocupacbes com a sustentabilidade
ambiental, esforcos significativos tém sido feitos atualmente a fim de se utilizarem de forma
correta e eficiente os recursos energéticos disponiveis. Dessa forma, tem-se buscado a

reducdo da quantidade de energia utilizada nas industrias de processo.

Nas industrias de processos quimicos coexiste uma grande quantidade de correntes,
incluindo matérias primas, correntes intermediarias, produtos finais, subprodutos e utilidades
quentes e frias. As utilidades sdo geradas utilizando-se sistemas externos ao processo e

envolvem o consumo de energia.

No decorrer do processo industrial, ha correntes quentes que precisam ser resfriadas, e
correntes frias que necessitam ser aquecidas. Com o intuito de minimizar o consumo de
utilidades, é possivel promover a transferéncia de calor entre correntes de processo atraves de

um sistema de integracdo energética.

Comumente, empregam-se nesses processos varios trocadores de calor interligados
estabelecendo assim uma rede de trocadores de calor que sera responsavel por promover a
integracdo energética entre as correntes do processo. A diminui¢do do consumo de utilidades
também é vantajosa do ponto de vista ambiental, ja que o calor rejeitado em um processo ndo
somente representa desperdicio de combustivel, mas significa que mais poluicdo esta sendo

gerada.

As pesquisas relativas a integracdo energética de redes de trocadores de calor se
intensificaram com as crises do petroleo. Diversas abordagens foram desenvolvidas e
publicadas, indo desde técnicas intuitivas até as mais sofisticadas (FURMAN e SAHINIDIS,
2002).

A aplicacdo de tais tecnologias no inicio de um projeto ou em industrias ja instaladas
traz diversas vantagens e segundo Kemp (2007) as economias em utilidades podem chegar a
60% dos gastos originais, em casos nos quais ndo foram empregadas técnica alguma de

integracdo de processos.
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Uma importante utilizacdo das redes de trocadores de calor ocorre como bateria de
pré-aquecimento no refino do petréleo, pois a carga que alimenta a coluna de destilacao
atmosférica deve ter uma temperatura de aproximadamente 380 °C. Assim, a fim de se reduzir
0 consumo de energia, a corrente de petrdleo bruto que chega na coluna atmosférica é pré-
aquecida com as correntes quentes efluentes da coluna. No entanto, esse pré-aquecimento ndo
¢ capaz de chegar a temperaturas tdo elevadas, quanto requeridas pela coluna, sendo
necessario como aquecimento adicional um forno (PANCHAL e HUANGFLU, 2000).

Por exemplo, a despeito do grande nimero de trabalhos a respeito do projeto de redes
de trocadores, estes sistemas também implicam em importantes desafios operacionais. Na
medida em que as redes de trocadores de calor sdo utilizadas, frequentemente ocorre o
fendmeno da deposicdo. A deposicdo corresponde ao acumulo de materiais indesejados
provenientes do fluido que escoa no interior de trocadores de calor ao longo do seu tempo de

operacao.

Esse € um grande problema presente nas industrias de processo, pois as incrustagées
nos trocadores de calor reduzem a efetividade térmica dos trocadores e aumentam a queda de
pressdo, aumentando o consumo de energia e 0s custos de operacdo (SMAILI et al., 2002a).
Além disso, a deposicdo pode dificultar o escoamento das correntes no interior do

equipamento térmico.

A ocorréncia de incrustacdo leva também a perdas econémicas devido ao seu impacto
direto no investimento, no custo operacional e no desempenho do trocador de calor. Em um
estudo apresentado por Bailey (1999), a industria de refino de petroleo dos Estados Unidos

gastava 2 bilhdes de ddlares por ano com problemas associados a incrustagéo.

Nas redes de trocadores de calor, a fim de o servi¢o térmico total ndo ser interrompido
para limpeza de um ou poucos trocadores da rede, € possivel instalar correntes de by-pass

onde somente as correntes relativas aquele trocador que sera limpo sdo desviadas.

Assim, é possivel estabelecer uma programacao das limpezas dos trocadores de calor
durante um determinado horizonte de tempo. No entanto, este tipo de abordagem ocasiona

uma situacgdo de conflito (tradeoff): a limpeza de um trocador de calor pode recuperar a sua
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eficiéncia térmica, mas implica custos adicionais, tais como, mao de obra, produtos quimicos,

etc.

Contudo identificar o tempo adequado (periodo 6timo) para limpeza de cada trocador
de calor ndo é uma tarefa trivial, pois 0 nimero de trocadores de calor em uma rede pode ser
bem elevado, bem como a taxa de crescimento diferenciada da incrustagdo e o
comportamento interdependente destes equipamentos. Todos esses fatores dificultam a tarefa

de limpeza e também existe a dificuldade de prever a perda de desempenho dos trocadores.

O presente trabalho

Nesse contexto, por ser a programacgdo da limpeza de trocadores um problema de
elevada complexidade e importancia nas industrias de processo, o presente trabalho investiga
a otimizacdo das paradas para limpeza de redes de trocadores de calor abordando trés técnicas
diferentes: uma abordagem estocastica baseada no algoritmo genético, uma abordagem
heuristica desenvolvida e uma abordagem hibrida.

Estes algoritmos de otimizacdo sdo acoplados a rotinas de simulacdo pseudo-
estacionaria da rede, onde a partir dos balancos de massa e energia € possivel calcular as
vazOes e as temperaturas das correntes da rede de troca térmica ao longo do tempo de
campanha.

A modelagem, a simulacéo e a otimizagdo com ambas as abordagens estudadas foram
desenvolvidas em rotinas computacionais no software Scilab 5.3.3 e podem ser utilizadas em

qualquer rede de trocadores de calor.
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Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é:

= Desenvolver técnicas adequadas de otimizacdo da programacéo das paradas para limpeza

de redes de trocadores de calor.

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

= Explorar a eficiéncia de uma metodologia estocastica (algoritmos genéticos) para o

problema da otimizacédo das limpezas de redes de trocadores de calor.

= Propor uma nova metodologia heuristica especifica para o problema de otimizagdo de

paradas para limpeza.

= Analisar a eficAcia de uma metodologia hibrida com diferentes combinagdes da
metodologia estocastica e heuristica para o problema em questao.

Estrutura da dissertacéo

Este trabalho é apresentado em 4 capitulos e sua estrutura esta organizada da seguinte
forma: o Capitulo 1 descreve a revisdo da literatura pertinente a dissertacdo; o Capitulo 2
contém a modelagem e simulacdo da rede; no Capitulo 3 encontra-se a descrigdo das trés
estratégias de otimizacdo utilizadas; e os resultados relativos a ambas abordagens de

otimizacdo utilizadas estdo presentes no Capitulo 4.
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1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliografica da literatura sera feita abordando os seguintes assuntos: a
natureza do problema de deposicdo, a programacdo das limpezas de trocadores de calor

utilizando ferramentas de otimizac&o e os algoritmos genéticos.

1.1 Deposicao

A deposicdo corresponde ao acumulo indesejado de materiais na superficie de troca
térmica dos equipamentos térmicos. De acordo com Bott (1995), ela pode se originar devido a
diversos mecanismos como: cristalizacdo, sedimentacdo, reagGes quimicas, corrosdo,

contaminacg&o bioldgica e congelamento.

A incrustacdo por cristalizacdo se da& pela precipitacdo e pela deposicdo de sais
inorganicos dissolvidos em condicdes de supersaturacdo na superficie de transferéncia de
calor. A supersaturacdo pode ser causada pelos seguintes processos: pela evaporagdo do
solvente; pelo arrefecimento abaixo do limite de solubilidade para solu¢gdo com solubilidade
normal; pelo aquecimento acima do limite de solubilidade para solugcdo com solubilidade
reversa; pela mistura de fluxos com composicoes diferentes e pela variacdo do pH que afeta a
solubilidade do gas carbénico em dgua (KAKAC e LIU, 2002).

A deposicdo originada por sedimentacdo corresponde a deposicdo de particulas
suspensas como argila, oxidos, areias, etc. Neste mecanismo, tem-se grande influéncia da
geometria, pois a deposicdo se da pela atuacdo da forca da gravidade. Todavia, esse
mecanismo de deposicdo ndo é verificado de forma agucada quando a velocidade de
escoamento é alta (BOTT, 1995).

Outro mecanismo de incrustacdo é aquele no qual ocorrem reagBes quimicas na
corrente em escoamento. As principais reagdes quimicas envolvidas nesse mecanismo séo a

polimerizacdo e a oxidacdo. Como resultado, tem-se produtos que formam uma camada
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insolGvel e de dificil remogdo. Este mecanismo ndo e exclusivo das refinarias: inddstrias

quimicas e de alimentos também podem ter este tipo de problema.

A deposicdo devido a corrosdo pode ser iniciada pela presenca de impurezas. Esse
mecanismo é representado pela deterioracdo e perda de material em um ponto da tubulacdo
seguida pela deposicdo desse material em outro ponto. Apesar da resisténcia térmica das
camadas de corrosdo ser geralmente baixa, 0 aumento da rugosidade da superficie de troca
térmica devido a corrosdo pode promover incrustacdes devido a outros mecanismos de
deposicdo (STEINHAGEN, 2010).

De forma distinta, a incrustacao biologica em uma superficie de transferéncia de calor
refere-se a deposicédo e/ou o crescimento de material de origem biologica. Esse material pode
ser oriundo de microorganismos (por exemplo, bactérias, algas e fungos) e de seus produtos e
a incrustacdo resultante é conhecida como contaminacdo microbiana. A incrustagdo
microbiana sempre precede a proliferacdo de macro-organismos, com 0S micro-organismos
atuando como fonte de nutrientes para 0s macro-organismos. Muitas vezes as suspensdes de

algas e outras fibras organicas causam a deposicao (KAKAC e LIU, 2002).

Diferentemente dos outros mecanismos, quando um liquido flui em contato com uma
parede que esta abaixo do ponto de congelamento do liquido, é provavel que ocorra o
congelamento do liquido e a presenca desta camada solida constitui uma resisténcia para o
liquido que escoa por essa superficie, assim denomina-se esse mecanismo de deposi¢do por
congelamento (BOTT, 1995).

Por fim, é importante observar que a deposi¢cdo também pode ocorrer devido a varios
fendmenos simultaneamente, sendo reforcado mutuamente o efeito de cada tipo de deposicéo.
Uma excecdo é a combinacdo do mecanismo de cristalizacdo e do mecanismo de
sedimentacdo de particulas, onde pode ocorrer a aceleracdo da deposicdo das particulas da
cristalizacdo, enquanto ocorre uma reducdo da deposicdo das particulas da sedimentagédo
devido a um enfraquecimento da estrutura do deposito (STEINHAGEN, 2010).

Devido a diversidade de fatores geradores, a combinacdo de mecanismos de
incrustacdo e a sua complexidade, a deposicdo é considerada um grande problema dentro dos

processos de transferéncia de calor.
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De acordo com Steinhagen (2010), estudos comparativos em uma serie de industrias
demonstraram que, em geral, a deposicdo aumenta linearmente com a elevacdo da
concentracdo bulk do fluido, diminui com o aumento da tensdo de cisalhamento nas paredes
do tubo, aumenta com a elevacdo da temperatura, bem como aumenta com uma maior
rugosidade da superficie de troca térmica. Pode-se observar que a incrustacdo interfere de
forma significativa no coeficiente global de troca térmica e na taxa de transferéncia de calor

dos equipamentos térmicos.

A incrustacdo em equipamentos térmicos corresponde a um custo adicional para o
processo. Esse custo adicional é devido ao aumento das despesas de capital, a um aumento

dos custos de manutencéo, a perda de producao e as perdas de energia.

A fim de compensar as incrustacdes, utiliza-se uma &rea maior de transferéncia de
calor. As bombas e ventiladores sdo superdimensionados a fim de compensar 0 aumento da
queda de pressao resultante de uma reducdo na area de fluxo. Trocadores de calor em paralelo
sdo instalados a fim de assegurar um funcionamento continuo caso um trocador sofra algum
dano. Materiais de alto custo, como titanio, aco inoxidavel ou grafite podem ser necessarios
para certas situacOes incrustantes. Todos esses itens contribuem para aumentar as despesas de
capital (KAKAC e LIU, 2002).

A limpeza de trocadores representa custos de manutencdo. A incrustacdo aumenta o
tempo da programacgédo das limpezas levando a necessidade de manutencdo e reparacdo de
equipamentos. A perda de producdo por causa da capacidade reduzida de operagdo ou do
tempo de inatividade podem representar custos. Finalmente, as perdas de energia, devido a
reducéo na transferéncia de calor e ao aumento das necessidades de energia de bombeamento
pode ser um importante contribuinte para a elevacdo de custos devido a incrustagdo (KAKAC
e LIU, 2002).

Particularmente, em relacdo ao aquecimento de correntes de Gleo cru, as principais
fontes de deposicdo sdo provenientes de produtos de reagdes organicas; impurezas presentes
no petrdleo bruto como produtos de corrosao, agua e sais (cloretos de célcio, cloreto de sodio
e cloreto de magnésio); precipitacao de resinas e asfaltenos, bem como compostos sulfurados

soltveis. Nesse caso, a deposi¢do nas baterias de pré-aquecimento de petréleo cru interfere
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significativamente na temperatura da corrente final da bateria, 0 que aumenta o consumo de
combustivel nos fornos (WATKINSON, 2005).

Como solucéo para tais problemas relacionados as incrustacdes, a literatura apresenta
varias abordagens para a sua mitigagdo como: monitoramento das incrustagcbes em redes de
trocadores de calor (JERONIMO et al., 1997; LIPORACE e OLIVEIRA, 2007), anéalise do
impacto da incrustacdo nos problemas de projeto/retrofit (WILSON et al., 2002; YEAP et al.,
2005) e programacao das limpezas (SMAILI et al., 2001a; SMAILI et al., 2002a).

Outra importante ferramenta para 0 gerenciamento da deposi¢do consiste no
desenvolvimento de modelos para a predi¢do da deposicdo ao longo do tempo (POLLEY et
al., 2005; PANCHAL e HUANGFLU, 2000; NASR E GIVI, 2006). Na literatura, as taxas de
deposicdo, que correspondem & derivada da resisténcia do depdsito em relagdo ao tempo
(dRy/dr), podem ser modeladas de acordo com diversos modelos de deposi¢do. Tais modelos
sdo uma forma de lidar com o problema da deposicdo, uma vez que possibilitam prever a
evolucdo da deposicdo durante a operagcdo. A seguir serdo apresentados alguns modelos
empiricos (por exemplo, linear e assintético) e semi-empiricos (por exemplo, Ebert Panchal,
Ebert Panchal modificado, Polley e Nars & Givi) para predigéo da deposicéo. Os valores dos
parametros dos modelos semi-empiricos correspondem aqueles reportados nas referéncias
originais. Assim, destaca-se que os valores desses parametros dependem da natureza do 6leo

cru considerado.

1.1.1 Modelo linear

O modelo empirico de deposicao linear € um dos mais simples e comumente utilizado.
Esse modelo € representado pela equacgéo a seguir (McCABE e ROBINSON apud KAKAC e
LIU, 2002):

dR,
dr

=C (1.1)
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onde ¢ é uma constante especifica para cada trocador de calor e z € o tempo decorrido desde a

ultima limpeza.

1.1.2 Modelo assintético

O modelo assintoético é representado pela seguinte equacdo (KERN e SEATON apud
KAKAC e LIU, 2002):

—R7e" (1.2)

onde 1 € 0 tempo decorrido desde a Gltima limpeza, R é a resisténcia de depdsito assintotica

e T'é a constante de tempo da deposicao.

1.1.3 Modelo de Ebert e Panchal

O modelo semi-empirico de Ebert e Panchal (1995) é baseado no conceito de fronteira
de deposi¢édo (“fouling threshold”), onde a taxa de deposi¢do pode ser obtida pela subtragéo
entre dois termos, um correspondente a formacdo da deposicdo (positivo) e outro
correspondente a supressdo da deposicdo (negativo). O termo de formacdo da deposicédo
depende do nimero de Reynolds, da energia de ativacdo e da temperatura de filme, enquanto
0 termo de supressdo da deposicdo depende da tensdo de cisalhamento. Este modelo é

representado pela equacéo a seguir:

)

dR, o
— VT (13)

—aqRefe ™
dr

onde os valores dos parametros o, B, y e E, dependem de cada o6leo, Re corresponde ao
namero de Reynolds, R corresponde a constante universal dos gases, T é a temperatura de

filme e t,, € a tensdo de cisalhamento na parede.
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1.1.4 Modelo de Ebert e Panchal modificado

Uma versdo modificada do modelo de Ebert e Panchal (1995) foi proposta por Panchal
et al. (1999). A modificacdo realizada consiste na insercdo do nimero de Prandtl no termo de
evolucdo da deposicdo, sendo denominado de modelo semi-empirico de Ebert e Panchal

modificado, representado pela equacédo abaixo:

,Ea
=qRe % prosg Rl _ VT, (1.4)

dR,
dr

onde Pr é o nimero de Prandtl.

1.1.5 Modelo de Polley

Polley et al. (2002) propuseram que o0 modelo de Ebert e Panchal seria melhor
representado substituindo a temperatura de filme e a tensé@o de cisalhamento pela temperatura
da parede e pelo numero de Reynolds, respectivamente. Com essas alteracfes, o modelo

semi-empirico de Polley fica representado pela equacéo abaixo:

,Ea

drR (o)
; L=qRe " Pro¥e ™ —yRe® (1.5)
.

1.1.6 Modelo de Nars e Givi

Um modelo semi-empirico mais recente foi proposto por Nars e Givi (2006). Este

modelo é baseado no modelo de Ebert e Panchal original, cuja alteragdo consiste na
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substituicdo da tensdo de cisalhamento pelo nimero de Reynolds, sendo representado pela

equacao a sequir:

drR (ZEa)
L —qRe’e " —yRe" (1.6)

dr

Dentre os modelos dindmicos de deposi¢cdo apresentados € recomendado 0 emprego
daquele que melhor descrever o comportamento da deposi¢éo através da anélise de dados. Ou
seja, em um procedimento de estimacdo de parametro o que apresentar um menor erro
associado. A partir deste modelo de deposicéo representativo, é possivel a realizagdo de uma
analise mais criteriosa para a escolha de um método de controle/mitigacdo da deposicédo
(KAKAC e LIU, 2002).

1.2 Ferramentas de otimizacao

Otimizacdo consiste na utilizacdo de métodos especificos que busquem a melhor
solugdo possivel para um sistema em relacdo a um conjunto de solugdes possiveis. Uma
grande variedade de problemas no que se refere a concepcdo, construcdo, operacdo e analise
de plantas quimicas, bem como outros processos industriais, podem ser resolvidos através da
otimizacdo (EDGAR et al., 2001).

Os problemas tipicos de processo em engenharia quimica relativos a projeto ou
operacdo da planta possuem um grande numero, normalmente infinito, de solucdes e por isso
a otimizacdo busca selecionar o melhor entre todo o conjunto de solugfes. A fim de se
encontrar tal solucdo 6tima de forma &gil, utilizam-se algoritmos matematicos computacionais
de acordo com cada sistema (EDGAR et al., 2001).

Uma importante aplicacdo da otimizacdo no gerenciamento da deposic¢do corresponde
a otimizacdo da distribuicdo das vazdes como feito em Oliveira Filho et al. (2009) que realiza
a otimizacdo térmica de redes de trocadores de calor. Neste trabalho, a solucdo Otima
corresponde a uma temperatura maxima ao final da bateria com o conjunto de divisores de

corrente dos fluidos quente e frio ao longo da rede. Dessa forma, 0 consumo de energia pode
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ser reduzido através da otimizacdo das vaz@es ao longo de diferentes ramos da bateria de pré-

aguecimento para manter a rentabilidade do processo.
Outra possivel utilizacdo da otimizacdo no gerenciamento da deposicdo € na

programacéo das paradas para limpezas de redes de trocadores de calor, foco deste trabalho, e

que sera mais bem detalhado a seguir.

1.2.1 Otimizacéo da programacao das limpezas de trocadores de calor

Na Figura 1, encontram-se dois exemplos explicativos de programacdo das paradas

para limpeza de redes de trocadores de calor.

(a)
Trocador/Més| 1| 2| 3|4|5|6|7|8|9|10(11(12
1
2
3
(b)
Trocador/Més| 1| 2|3 |(4|(5|6| 7| 8| 9|10/11|12
1
2
3
4
&
i
7
8 ||
9
10

Figura 1- Exemplos de programac@es de parada de trocadores de calor: (a) Rede de 3 trocadores de calor; (b)
rede de 10 trocadores de calor.

Como visto na Figura 1 acima, os exemplos se referem a uma rede que contém trés
trocadores de calor e a uma rede que contém dez trocadores de calor para uma programacao

de doze meses de duracdo. Uma vez que cada marcagcdo em preto representa uma parada para
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limpeza, pode-se observar que a programacgdo Otima da rede de 3 trocadores contém cinco
paradas ao longo dos doze meses enquanto a rede de 10 trocadores contém dezesseis paradas
ao longo dos doze meses. Dessa forma, com o desvio de fluxo nos trocadores, é possivel fazer
a limpeza dos trocadores de acordo com a necessidade de cada trocador em cada periodo sem
haver a parada total da rede. A literatura apresenta diversas formas de resolucdo do problema
de otimizacdo da limpeza de trocadores.

Smaili et al. (2001a) propuseram a otimizacdo utilizando uma formulacdo de
Programacdo N&o Linear Inteira Mista (MINLP) para a programacao das paradas em baterias
de pré-aquecimento (BPA). Foram adotados modelos de taxa de deposi¢cdo puramente
empiricos como o linear e o assintético. A funcao objetivo nesse trabalho é composta por um
termo proporcional a integral da carga térmica no forno somado com os custos associados a
cada parada realizada. Sdo também citados, mas ndo explorados, termos adicionais relativos a
perda de producdo durante a campanha e a custos de manutencdo dependentes do tempo, tais

como a necessidade da substituicdo dos tubos do forno.

As variaveis continuas utilizadas em Smaili et al. (2001a) foram: temperaturas,
coeficientes globais de transferéncia de calor e queda de pressdo; e a variavel binaria utilizada
foi a indicacdo se o trocador estd parado para limpeza ou ndo. Algumas restri¢des utilizadas
foram: com base no método da efetividade, a relacdo entre as temperaturas de entrada e saida
das correntes em cada trocador; limites superior e inferior em determinadas temperaturas (por
exemplo, faixas de operagdo da dessalgadora, valores maximos de temperatura de saida de
certas correntes quentes); restricbes associadas a paradas em diferentes equipamentos ou em

diferentes instantes de tempo.

A resolucdo do problema MINLP em Smaili et al. (2001a) apresentou um aspecto
importante do problema, a multiplicidade de 6timos locais. Para lidar com este obstaculo, os
autores propuseram o acionamento do algoritmo de resolugéo repetidas vezes (10 a 50) com
diferentes estimativas iniciais. Foi também empregado um algoritmo do tipo greedy a fim de
se ter uma alternativa comparativa para a programacédo das paradas, onde para cada instante
de tempo foi potencialmente selecionado o trocador para limpeza que trouxesse o maior
ganho dentro de um determinado horizonte limitado. Caso o ganho projetado fosse inferior a

um limiar minimo, a alternativa seria descartada, caso contrario, a limpeza seria aplicada. A
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andlise dos resultados da otimizagdo permitiu observar que as solugdes obtidas ndo preveem

paradas proximas ao inicio da campanha ou préximas ao final da campanha.

Smaili et al. (2001b) apresentaram uma revisdo dos resultados obtidos na otimizacao
das paradas em redes de trocadores de calor no contexto de um projeto desenvolvido pelos
autores com diversas empresas inglesas. Com relacdo ao comportamento do sistema, a
deposicdo afeta de forma ndo-linear tanto a taxa de transferéncia de calor quanto a queda de
pressdo dos equipamentos de troca téermica. A funcdo objetivo foi composta por um conjunto
de termos como: custo da energia ao longo do tempo, custo de manutencdo ao longo do
tempo, custo de oportunidade e custo da limpeza.

As restricoes, em Smaili et al. (2001b), foram empregadas na formulacédo do problema
a fim de garantir que a solugdo otimizada fosse viavel na prética e a fim de se reduzir o espaco
de busca, acelerando assim a convergéncia. De forma genérica, as restrigdes foram: restricGes
operacionais gerais (por exemplo, limites de queda de pressdo e temperatura maxima),
restricbes operacionais complexas (por exemplo, descricdo do refluxo circulante -
pumparound, limites de capacidade do forno), restricbes do gerenciamento das paradas e
restricdes numéricas (por exemplo, introducdo de restricbes para evitar maltiplas solucGes
idénticas como no caso de trocadores em paralelo). Adicionalmente, os autores avaliaram que
a representacdo do comportamento dindmico dos depdsitos (funcdo da velocidade de
escoamento, temperatura, etc.) seria potencialmente interessante, embora justificando o uso
dos modelos empiricos adotados (onde a taxa ndo depende de nenhuma variavel operacional)
em funcéo das limitagdes dos métodos de otimizagdo e da inacuréacia dos modelos de taxa de
deposicdo frente as demais incertezas presentes. Visando a resolugdo do problema de
otimizacdo resultante, os autores listaram uma série de alternativas como metodos puramente
heuristicos, métodos de horizonte flutuante e métodos de horizonte total atraves de técnicas de
programacao matematica ou de técnicas de otimizacdo estocéstica.

Como uma viséo geral, o trabalho Smaili et al. (2001b) indica que a abordagem de
horizonte total via método MINLP alcanca melhores solu¢Bes que a abordagem horizonte
flutuante. Entretanto, como as diferengas ndo séo grandes e considerando-se as incertezas nos
parametros do modelo, talvez se deva optar pela robustez oferecida pelos métodos de

horizonte movel.
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Smaili et al. (2002a) propuseram a otimizacdo da programacdo das paradas para
limpeza de trocadores, tendo utilizado a mesma abordagem utilizada em Smaili et al. (2001a).

Outro trabalho relacionado a otimizacao das paradas foi Smaili et al. (2002b) no qual é
feita a comparacdo do desempenho de um método de otimizacdo estocédstico com a
abordagem via programacdo matematica para a resolucdo do problema formulado em Smaili
et al. (2001a). O método estocastico explorado denomina-se Backtracking Threshold
Accepting (BTA) que é um aperfeicoamento do método Threshold Accepting (TA), uma
variante do meétodo Simulated Annealing (SA). Em relacdo as restrigdes, foram incluidas
apenas aquelas associadas a imposi¢cGes operacionais descritas unicamente através de
varidveis binarias. Neste caso, os testes realizados com o método estocastico proposto néao
incluiram restri¢des nas variaveis continuas, tornando assim o problema bem mais facil de ser

resolvido por este tipo de algoritmo.

A comparacao de ambas abordagens em Smaili et al. (2002b) utilizou dois exemplos.
Em ambos os exemplos foram alcancados resultados equivalentes em termos da funcéo
objetivo, embora com diferentes propostas de paradas para limpeza, em funcdo da
multiplicidade de 6timos locais. No caso do exemplo de maior tamanho, ndo foi possivel

resolvé-lo através da abordagem via programacao matematica no horizonte de 36 meses.

A proposta de Lavaja e Bagajewicz (2004) envolveu a reformulacdo das equacdes
originais propostas por Smaili et al. (2001a) resultando em um problema de Programacéo
Linear Inteira Mista (MILP) ao invés da estrutura MINLP original. Devido ao tamanho do
modelo MILP resultante, a sua resolucgéo integral nao é possivel e por isso 0s autores propdem
como alternativa um procedimento de decomposicao. Os autores apresentam comparagoes da
abordagem proposta com a abordagem MINLP e a abordagem greedy, ambas discutidas em
Smaili et al. (2001a). De acordo com os autores, 0s resultados obtidos sdo superiores aqueles

registrados em Smaili et al. (2001a).

Lavaja e Bagajewicz (2005a) corresponde a uma extensdo de Lavaja e Bagajewicz
(2004), onde os autores incluem duas novas alternativas exploratorias: a analise do problema
com a troca de crus e a analise do problema incluindo a restri¢do relativa a carga maxima do

forno e a possibilidade de levar em conta a op¢édo de reducéo de carga.
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Também como extensdo de Lavaja e Bagajewicz (2004), Lavaja e Bagajewicz (2005b)
exploraram neste trabalho questbes associadas a incertezas nos parametros do modelo de

otimizacdo como: custo da energia, modelo de deposicao e perfil dos crus processados.

Uma extensdo da abordagem utilizada em Smaili et al. (2001a) foi realizada por
Rodriguez e Smith (2007) no qual além das paradas para limpeza, também foram incluidas na
otimizacdo alteracdes nas vazdes de by-pass de correntes quentes. Dessa forma, pode-se
durante a busca reduzir a temperatura da parede de trocadores de forma a limitar a taxa de
deposicédo. Entretanto, este procedimento deve ser otimizado, pois a vazdo de by-pass implica
também em uma reducdo da recuperacdo de energia no instante considerado. Utilizou-se o
método simulated annealing (SA) para resolucdo do problema de otimizacdo proposto. Os
resultados obtidos indicaram que a otimizacdo dos by-passes juntamente com as paradas
permitiu alcancar uma maior reducdo de custos quando comparados com a otimizagdo apenas

das paradas.

Ishiyama et al. (2009a) analisaram uma abordagem termo-hidraulica para a otimizacéo
operacional de baterias de pré-aquecimento. Os autores criticaram as abordagens baseadas em
programacdo matematica devido a necessidade de simplificacGes em relagdo a determinados
aspectos importantes do problema, limitando assim a utilidade da solucdo obtida.
Adicionalmente, as formulacdes apresentadas contém uma serie de 6timos locais. Em funcéo
deste cenério, os autores recomendam a utilizacdo de técnicas heuristicas mais robustas

capazes também de descrever aspectos mais complexos da modelagem.

Quanto a modelagem do impacto térmico e hidraulico da deposicéo, os autores de
Ishiyama et al. (2009a) apresentaram equacdes referentes ao impacto térmico e hidraulico da
deposicdo de acordo com artigos anteriores (YEAP et al., 2004; ISHIYAMA et al., 2008).
Estes resultados sdo comparados entre si indicando que a condutividade térmica do depdsito
passa a ser um parametro chave para identificar qual sera o efeito limitante, térmico ou
hidraulico, durante a operacédo da bateria de pré-aquecimento (BPA). As rotinas de descricao
termo-hidraulico da deposi¢do foram embutidas em um simulador de BPA. Desta forma, o
comportamento termo-hidraulico dindmico da rede é representado através de uma abordagem
pseudo-estacionaria. A otimizacdo da rede se faz através de um procedimento heuristico
baseado na andlise de qual seria 0 melhor trocador para ser limpo em um determinado instante

de acordo com um dado horizonte movel.
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Ishiyama et al. (2009b) fazem uma exploracdo mais detalhada do que Ishiyama et al.
(2009a) utilizando 0 modelo de deposicao de Polley et al. (2002). Os autores apresentaram um
simulador de baterias de pré-aguecimento implementado em softwares como Matlab e Excel,
gue contém um conjunto abrangente da dinamica da rede (desempenho térmico e hidraulico).
O simulador foi testado em uma série de estudos de caso escolhidos para incluir situaces
praticas da refinaria e tendo sido combinado com uma versdo modificada do algoritmos
greedy para avaliar programacfes de limpeza Otimas, incorporando a¢bes de controle. Os
autores demonstraram como o codigo de simulagdo da rede é capaz de incorporar no dia-a-dia
de plantas industriais caracteristicas operacionais, tais como o0 uso de anti-incrustantes,

planejamento para programacéo da limpeza de trocadores de calor e revamps.

Ishiyama et al. (2010) também estudaram uma extensdo de Ishiyama et al. (2009a)
incluindo um termo de penalidade relativo a faixa de operacdo 6tima da dessalgadora e um
by-pass para tentar manter a temperatura desejada a montante da dessalgadora. Foi explorado
como a programacao e o controle da temperatura podem ser combinados em uma simulagéo
de baterias de pré-aquecimento a fim de ajudar o gerenciamento da deposicdo, para o caso
particular de uma dessalgadora.

Com relacdo a programacéo das limpezas, para Ishiyama et al. (2010) a limpeza da
bateria de pré-aquecimento incide em uma penalidade inicial em termos de transferéncia de
calor e operacionalidade da rede, em troca de um ganho de longo prazo. A otimizacao utiliza
o algoritmo greedy, que considera as a¢6es de limpeza em um periodo atual e 0 impacto dessa

acao ao longo de um horizonte movel.

1.3 Algoritmos genéticos

Em funcdo da sua utilizagdo como uma das abordagens de otimizagdo investigadas
neste trabalho, esta subse¢do contém uma breve descricdo dos fundamentos do algoritmo

genetico.
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Os algoritmos genéticos correspondem a um tipo de algoritmo estocastico, que possui
aplicacdes em uma variedade enorme de problemas de otimizacdo. Esse algoritmo € um ramo
dos algoritmos evolucionarios e como tal pode ser definido como uma técnica de busca

baseada em uma metafora do processo bioldgico de evolucao natural (LINDEN, 2008).

Uma das primeiras referéncias aos algoritmos genéticos foi feita por John Holland em
1975, utilizando conceitos inspirados em evolucdo bioldgica, tais como hereditariedade,
selecdo natural, recombinacdo (ou crossing over) e mutacdo. Ao longo de muitas geracdes, as
populacBes evoluiram de acordo com o principio da selecdo natural e da sobrevivéncia do
mais adaptado, e é atraves da simulagdo desse processo que 0s algoritmos genéticos puderam
desenvolver solugdes para problemas reais, sendo eles devidamente codificados (WHITLEY,
1994; DALLAGNOL et al., 2009).

De acordo com Whitley (1994), algoritmos genéticos sdo uma familia de modelos
computacionais inspirados pela evolucdo, vistos como otimizadores de fungdes, que tém
como finalidade codificar uma solucéo potencial para um problema especifico e aplica-los aos
operadores de recombinagdo de modo a preservar as informagdes criticas. Os algoritmos
genéticos usam uma analogia ligada ao comportamento natural das espécies, onde o0 membro
da populagdo que menos se adequou ao ambiente terd menos chances de ser selecionado para
reproducdo. Uma nova populacéo de possiveis solucfes sera produzida, através da selecdo dos
melhores individuos da geracdo atual para se acasalarem. Esta nova geracao, por sua vez, terd
a maior proporcao das caracteristicas de seus pais, que eram os melhores membros da geragdo
anterior. Desta forma, percebe-se que as caracteristicas boas se espalhardo por toda a
populacdo e ainda serdo misturadas e mudadas por outras novas e melhores caracteristicas

conforme as geracdes evoluem.

As principais diferengas dos algoritmos genéticos em relacdo aos algoritmos
tradicionais sdo: eles se baseiam em uma codificacdo do conjunto de parametros, ndo nos
proprios parametros de otimizacdo em si; os resultados sdo apresentados como uma populacao
de solucdo e ndo como um Unico ponto; ndo necessitam de nenhum conhecimento derivado do
problema ou outro conhecimento auxiliar, apenas de uma forma de avaliacdo do resultado;

usam regras de transicdes probabilisticas e nao regras deterministicas (GOLDBERG, 1989).
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O propdsito de um algoritmo genético ndo é simplesmente avaliar ou melhorar uma

unica solucdo (ou individuo), mas sim analisar e modificar uma série de solugdes

simultaneamente. Apesar de possuir algumas limitacdes, tais como possibilidade de

convergéncia prematura, dependéncia do controle de parametros e a dificuldade de encontrar

um critério de parada eficiente, os algoritmos genéticos tém sido estudados intensivamente e

aplicados em vérias areas distintas (LINDEN, 2008).

1.3.1 Terminologia

Os algoritmos genéticos utilizam varios termos da genética, com a qual mantém

conceitos andlogos. Os principais termos segundo Haupt e Haupt (2004) séo:

Populagdo: conjunto de individuos que interagem entre si;

Cromossomo: conjunto de pardmetros ou genes. Cada cromossomo representa
uma solugdo do problema. Muitas vezes € tomado como sindnimo de
individuo;

Gene: codificacdo binaria de um pardmetro. Uma unidade de hereditariedade
que € transmitida no cromossomo e controla o desenvolvimento de uma
caracteristica;

Cruzamento (ou crossover): operador genético que forma um novo
cromossomo a partir de dois cromossomos pais combinando parte das
informacdes de cada um;

Mutacdo: operador genético que altera aleatoriamente os valores de genes num
Cromossomo pai;

Selecdo natural: processo que elimina os individuos menos adaptados (ou
aptos) em relacdo a cada geracdo da populacdo, passando sua informagao
genética para seus descendentes;

Geragdo: uma iteracdo do algoritmo genético;

Aptidao (ou fitness): esta diretamente ligado & funcdo objetivo do problema.

Valor associado a um cromossomo que atribui seu mérito relativo.
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1.3.2 Passos do algoritmo

Primeiramente, o primeiro ciclo do algoritmo é determinado pelo processo de criacdo
de individuos formando a populacdo inicial. Normalmente, a populagdo inicial é formada a
partir de individuos aleatoriamente criados. Populacfes iniciais aleatorias podem ser
semeadas com bons cromossomos para uma evolucdo mais rapida, quando se conhece o valor
de boas “sementes” (PACHECO, 1999).

Em seguida, é criada uma nova geracdo através dos operadores geneticos: selecéo,
cruzamento e mutacdo. A evolucéo se inicia a partir de um conjunto de solucdes e é realizada
por meio de geracBes. A cada geragdo, a aptiddo de cada solucdo na populagdo € avaliada,
alguns individuos séo selecionados para a proxima geragdo, e recombinados ou mutados para
formar uma nova populacdo mais apta. Assim é feita a selecdo dos cromossomos melhores
adaptados para a proxima geracdo com a eliminacdo dos menos adaptados e com a

substituicdo dos individuos eliminados por novos individuos.

Por fim, o funcionamento do algoritmo genético se da pelo critério de parada que, caso
ndo seja atendido, retorna a gerar nova populacdo e, caso seja atendido, o algoritmo é
finalizado. Assim, um algoritmo genético pode ser descrito como um processo continuo que

repete ciclos de evolugdo controlados por um critério de parada (PACHECO, 1999).

Na Figura 2 encontra-se, de forma resumida, a estrutura de um algoritmo genético

tipico.
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Populagio inicial

Cruzamento

Mutacdo

ndc atendido

atendido

FIM

Figura 1 — Estrutura de um algoritmo genético tipico.

1.4 O presente trabalho em relagdo ao grupo de pesquisa

A presente dissertacdo estd inserida em uma sequéncia de trabalhos em
desenvolvimento, no ambito do Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Quimica da
UERJ, voltados para o gerenciamento da deposicdo. Nos proximos pardgrafos sao

apresentados alguns exemplos de trabalhos ja publicados.

Oliveira Filho (2007) apresentou a proposi¢do de um modelo para simulacdo de redes
de trocadores de calor com aplicagbes no gerenciamento da deposicdo. Neste trabalho foi

desenvolvido um conjunto de codigos computacionais integrados envolvendo a simulagéo
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estaciondria e pseudo-estaciondria do comportamento de redes em relacdo a evolucdo da
deposicdo (OLIVEIRA FILHO et al., 2007). O algoritmo desenvolvido foi empregado na
otimizacdo da distribuicdo das vazGes em redes de trocadores de calor (OLIVEIRA FILHO et
al., 2009).

Tavares (2010) propds a modelagem da rede de trocadores envolvendo também os
aspectos hidraulicos visando a realizacdo de um calculo mais rigoroso da rede. Essa
modelagem foi formulada matricialmente com a geracdo de dois sistemas de equacdes, um
ndo-linear e outro linear. De forma similar a Oliveira Filho (2007), o algoritmo de simulacéo
foi empregado na otimizacdo da distribuigéo das vazbes (TAVARES et al., 2010).

Assis (2013) teve como objetivo fornecer uma ferramenta computacional robusta que
aplicasse técnicas de otimizacdo para o gerenciamento da deposicdo em redes de trocadores
de calor. Esta ferramenta foi desenvolvida utilizando programacdo matematica e foram
investigadas trés abordagens distintas para a resolucdo do problema da deposi¢do. Uma delas
consistiu na identificacdo do conjunto 6timo de trocadores de calor a serem limpos durante
uma parada para manutencdo da planta, visando restaurar a carga térmica nesses
equipamentos através da remoc¢do dos depdsitos existentes (ASSIS et al., 2013a). Enquanto as
outras duas abordagens consistiram em otimizar a distribuicdo das vazfes das correntes ao
longo de ramais paralelos, uma de forma estacionaria e a outra de forma dindmica (ASSIS et
al., 2013b).

1.5 O presente trabalho em relacéo a literatura

Como visto acima nos diversos trabalhos presentes na literatura, a programacao das
limpezas de redes de trocadores de calor € um problema de natureza complexa devido
principalmente ao grande nimero de alternativas de solucdo e aos diversos parametros e
fatores que influenciam diretamente na solucdo final. Assim, pela sua natureza, a otimizacéo
da programacdo das paradas para limpeza de trocadores de calor necessita de novos
desenvolvimentos e aperfeicoamentos que possibilitem uma abordagem simples e robusta

para sua resolucéo.
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A fim de se desenvolver novas formas de solugéo para este problema, o presente
trabalho realiza a otimizagéo da programagéo das paradas para limpeza de redes de trocadores

de calor abordando trés técnicas distintas: algoritmos genéticos, técnica heuristica e hibrida.
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2 MODELAGEM E SIMULACAO PSEUDO-ESTACIONARIA DE REDES DE
TROCADORES DE CALOR

Este capitulo tem como objetivo apresentar o modelo de rede de trocadores de calor
adotado fundamental para o célculo dos balancos de massa e energia utilizados na simulagao
da rede. Também seré apresentada a simulacdo pseudo-estacionaria empregada visando a sua

aplicacdo no gerenciamento das incrustacdes em redes de trocadores de calor.

O algoritmo de simulacdo é baseado na andlise de redes de trocadores de calor
proposta por Oliveira Filho et al. (2007). As hipoteses basicas adotadas no desenvolvimento
do modelo empregado sdo: regime permanente, propriedades fisicas constantes em cada
equipamento e correntes sem mudanca de fase. Maiores detalhes sobre este assunto podem ser
encontrados na dissertacdo de mestrado de Oliveira Filho (2007).

2.1 Modelagem dos elementos da rede

Serdo modelados os seguintes equipamentos basicos comumente encontrados em redes

de trocadores de calor: trocadores de calor, misturadores e divisores de correntes.

2.1.1 Trocadores de calor

O primeiro elemento da rede a ser apresentado serd o trocador de calor. Como ja
comentado anteriormente, este equipamento permite a transferéncia de calor entre correntes
com temperaturas diferentes, denominadas de correntes quentes e frias. Seja o trocador de

calor apresentado na Figura 3.
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Figura 3— Esquema de um trocador de calor. Linhas continuas: correntes frias. Linhas tracejadas: correntes
quentes.

O balango de massa segue o principio da conservagdo de massa no regime permanente
no qual a vazdo massica da corrente de entrada no trocador é igual & vazdo maéssica da

corrente de saida, como mostram as equagdes a seguir:

m,; =m,, =m, (2.1)

mg; =m,, =m (2.2)

C,l c,0 c

onde os subscritos h e c, representam correntes quentes e frias, respectivamente e 0s

subscritos i e 0 representam entrada e saida, respectivamente.

Para o equacionamento térmico dos trocadores de calor foi utilizado o método da
efetividade (¢ -NUT). Sera feita a abordagem do método inicialmente para o fluido frio e
posteriormente para o quente.

- Quando o fluido minimo ¢ o fluido frio:

Pela equacéo da efetividade em fungdo das temperaturas, tem-se:

Teo —Te;
&= c,0 C,l (2.3)
T T

Rearranjando a Equacao 2.3:

g(Th,i _Tc,i) = Tc,o _Tc,i (24)
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Com a operacédo de multiplicacdo distributiva, a expresséo fica:

el =&l =T, ,-T (2.5)
Reorganizando a expressao agrupando os termos semelhantes:
~A-&)T, +T,,—&l,; =0 (2.6)
Sabendo-se que a taxa de capacidade calorifica corresponde a:
C =mC, (2.7)
Pelo balango de energia, tem-se:
C.(T.,-T.;)=C,(T,—T.,) (2.8)

Uma vez que fluido minimo € o fluido frio, tem-se Cpin = C¢, € Cax = Cp. Definindo

o termo Cg como a razdo entre 0 Cpin € 0 Cax:

C..
C — min 2.9
= C 29)

max

Organizando os termos do balanco e substituindo por Cg:

=G, +CeT , —T,; +T,, =0 (2.10)

Finalmente, utilizando-se as expressdes (2.6) e (2.10), o modelo do trocador pode ser

descrito na seguinte estrutura matricial linear:
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Tc,i
-@1- 1 -¢ 0T,
o) © =0 (2.11)
-C, C; -1 1T
Th,o
- Quando o fluido minimo é o fluido quente:
Partindo-se da seguinte expressao:
T.-T,
£=—t "0 (2.12)
Th,i Tc,i
Obtém-se entdo:
5(Th,i T = Tho —Theo (2.13)
Aplicando-se a propriedade distributiva:
el +@-&)T,,-T,,=0 (2.14)
Utilizando-se o principio da conservacdo de energia, obtém-se:
Cc (Tc,o _Tc,i) = Ch (Th,i _Th,o) (215)

Sendo o fluido minimo o fluido quente e assim Cpi, = Ch, € Cax = C.. Novamente

realizando a substituigdo por Cr e reordenando os termos, a expressao fica:

T =T +CeT —CTy =0 (2.16)

Consequentemente, na forma matricial as equagles (2.14) e (2.16) podem ser

ordenadas por:
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Tc,i
e 0 1-& -1 |T,
[1 -1 C, —CJ T
Th,o

=0 (2.17)

A fim de se encontrar uma forma geral aplicavel a qualquer exemplo de rede no
simulador, utilizou-se um parametro y binario (0 ou 1), como identificador do fluido minimo.

Dessa forma, utilizou-se a forma geral matricial com um Unico sistema linear:

Tc,i

~1 1— - - T
{H(y ) y y-¢ y } w0 |_g (2.18)

Ce(y=-D+y Col-y)-y Cry+(y-1) -Cpy+@-y)| Ty,

Th,o

Sendo o parametro y igual a 1, o fluido minimo é a corrente quente (capacidade
térmica da corrente fria € maior que a da corrente quente) e sendo o parametro y igual a 0, o

fluido minimo é o fluido frio.

2.1.2 Misturadores de corrente

O segundo elemento da rede a ser estudado sd@o os misturadores. O misturador é o
responsavel pela unido de duas ou mais correntes a montante para formar uma unica corrente
de saida. Os esquemas de dois misturadores, um para correntes frias e outro para correntes

quentes estdo representados na Figura 4.

.
@ o)

Figura 4— Esquema de um misturador de correntes.
a) para correntes frias; b) para correntes quentes.

Pelo balan¢o de massa tem-se o principio da conservacdo de massa em regime

permanente que para um misturador, para correntes quentes e frias, é:
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m,+m,+m,+..-m;=0 (2.19)

Pelo balanco de energia, aplica-se o principio de conservacdo de energia que para o

misturador corresponde a seguinte expressao:

Ciili,+C T, +C T +..-C T, =0 (2.20)

2.1.3 Divisores de corrente

O terceiro elemento da rede a ser estudado sdo os divisores de corrente. Nesse
trabalho, o divisor reparte uma corrente de entrada em duas correntes de saida. As equagdes
do modelo do divisor sdo vélidas tanto para correntes quentes como para frias. A Figura 5
apresenta as representacdes de divisores de corrente fria e quente.

,1
~{_
©) ) =

Figura 5- Esquema de um divisor de correntes.
a) para correntes frias; b) para correntes quentes.

No caso de ser necessario dividir uma corrente em trés ou mais, utilizam-se divisores
em série, subdividindo as correntes em grupos de dois formando varias estruturas idénticas as

apresentadas na Figura 6.

W

Figura 6— Esquema de um divisor com trés correntes.
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O balanco de massa no divisor de corrente corresponde a seguinte equacdo no regime

permanente:

m, —m

i o,

;—m, =0 (2.21)

A equacéo para o balango de energia assumira a seguinte forma:

CiTi - C0,1To,1 - Co,ZTo,Z =0 (222)

To,l _To,z =0 (223)

onde a expressdo (2.23) atribui que ndo h&d nenhuma modificacdo entre as temperaturas de
entrada e saida no modelo.

2.2 A representacdo da rede

Os elementos da rede sdo relacionados utilizando-se a abordagem dos grafos. Um
grafo € um conjunto de elementos, chamados vértices, inter-relacionados através de arestas.
Um digrafo é um grafo no qual as arestas tém uma orientacdo definida. A estrutura da rede de
trocadores de calor é representada por um digrafo. Muitos sistemas de engenharia utilizam
essa abordagem (MAH, 1990).

2.2.1 Representacéo da rede como um fluxograma de processo

Na representacdo da rede na forma de um fluxograma, os vértices (indice t) sdo
representados pelos elementos da rede: trocadores de calor (conjunto HE), misturadores
(conjunto MX), divisores (conjunto SP), unidades de suprimento (conjunto PS) e unidades de
demanda (conjunto PD). Estes vértices sdo interligados por arestas (indice k), que

representam as correntes materiais.
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A Figura 7 apresenta um exemplo de digrafo de fluxograma de processo de uma
pequena rede de trocadores de calor presente em Smaili et al. (2002a) (as arestas sdo

numeradas com algarismos arabicos e 0s vertices séo numerados com algarismos romanos).

m
O
I | 10
L] v
[ 5
) 8 — )
¥ Voo |
i VI
I 2 111 7
D—p@’——box v xe—-1
“.'_III
i
9
‘ 4—-@‘46
X
| 12
v ¥
[
.

Figura 7— Exemplo de digrafo do fluxograma de processo. Correntes frias: linhas continuas — Correntes quentes:
Linhas tracejadas — Unidades de suprimento: Quadrados brancos — Unidades de demanda: Quadrados pretos —
Divisores: circulos brancos — Misturadores: circulos pretos.

O numero total de vértices (N) sera descrito por:

N=NP+N" +N" £ N* (2.24)

onde NP é o nimero total de elementos das unidades externas, N'E é o nimero total dos

NMX

trocadores de calor, é 0 numero total dos misturadores e N é o nimero total dos

divisores.

Para as unidades externas, ha a subdivisdo do numero de elementos pertencentes as
unidades de suprimento e as de demanda. O nimero de elementos da unidade de suprimento
(NP°) representa outros equipamentos ou areas da planta de entrada na rede e o nimero de
elementos da unidade de demanda (N°P), representa a saida da rede para envio para outros

equipamentos ou areas, como apresenta a equacao abaixo:

NP =NP + NP (2.25)
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Os N Vértices sdo interligados por S arestas, contemplando S correntes de fluido frio e

Sy correntes de fluido quente, como é apresentado a seguir:
S=S.+§5, (2.26)

A Tabela 1 apresenta a numeracao dos veértices do exemplo da Figura 7, e na Tabela 2

se encontram as informacdes correspondentes as arestas do mesmo exemplo.

Tabela 1 — Informagdes dos vértices do exemplo.
Vértices PS PD HE SP MX
Numeragdo I, I, 111 IV,V, VI VILVII IX X Xl
Tabela 2 — Informagdes das arestas do exemplo.
Arestas C h
Numeragdo 1,2,3,4,5,6,7 8,910, 11,12

A conectividade da rede é feita pela matriz de incidéncia M (dimensdo N x S). Cada

vértice t da rede estd associado a uma linha da matriz e cada aresta k esta associada a uma

coluna. O elemento da matriz (M);x é igual a 1 se a aresta k entra no veértice t, igual -1 se a

aresta k sai do vertice t ou igual 0 se a aresta k ndo se relaciona ao vértice t:

A identificagdo dos vértices e das arestas no fluxograma da rede de trocadores de calor

é definida de acordo com a seguinte particdo da matriz de incidéncia:

B M P 7 T M P M P
M=HE NI=I-CIE M=HE

M = EMX _ El\nx EMX (2.27)
M sp ﬁ sp M sp

A Figura 8 representa a matriz de incidéncia correspondente ao exemplo da Figura 7

com as identificagdes das numeracdes das arestas e dos vértices correspondentes (apenas as



54

entradas diferentes de zero sdo apresentadas e as linhas tracejadas indicam as particdes da

matriz).

Arestas
c h
Vértices | 1 | 2 | 3 |4 |5 ]| 6 |7 8 9 10 | 11 | 12
| -1 |
PS | I -l
11 -1
IV | 1
PD | V 1
Vi 1
vie 1 2 11 """"""""""""""""
HE | VI 1 -1 ! 1 -1
IX 1 1 : 1 a4
Mx | x | A
s x| N

Figura 8- Matriz de incidéncia do digrafo do fluxograma de processo do exemplo.

2.3 Modelo da rede

O modelo da rede é composto por dois sistemas de equacbes que sdo resolvidos

sequencialmente: o modelo de balanco de massa e 0 modelo de balanco de energia.

Os balancos de massa e de energia de toda a rede sdo feitos em cada elemento dentro
da rede e posteriormente € feita a juncdo de todas as equacdes dos elementos em uma Unica
estrutura através de uma abordagem matricial. O modelo de balanco de energia contém as
equacdes de balango complementadas com equacdes para calculo da taxa de transferéncia de

calor nos trocadores através do método € -NUT.

As variaveis dos sistemas de equacdes descritos acima sdo as vazoes e as temperaturas
nas arestas e as vazdes de fluido que entram e saem da rede pelos vértices externos. As vazdes
massicas e as temperaturas das correntes da rede sdo organizadas nos vetores m e T (dimensao
S x 1). Pelo particionamento dos vetores m e T, em subvetores relativos as correntes frias e

guentes, tem-se:
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m
m {—C} (2.28)
mh

T :[L} (2.29)
T,

As vazOes massicas e as temperaturas das correntes dos vértices sdo organizadas nos

vetores n e V (dimensdo N” x 1), que podem ser particionados em unidades de suprimento e

nPs
{‘PD] (2.30)
n

v
A (2:3)
\Y

Com a resolucédo do balanco de massa se obtém os valores correspondentes das vazdes

demanda:

=}
Il

e pelo balanco de energia, chega-se aos valores de temperatura nos vertices.

2.3.1 Modelo de balanco de massa da rede

Os balancos de massa sdo calculados nos vértices da rede obedecendo a lei de
conservacdo de massa. Essas equagdes serdo descritas por representagdes matriciais como
mostram as equacOes de balango de massa (2.32), (2.33), (2.34), (2.35), (2.36) e (2.37) para
cada grupo de vértices:
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2.3.1.1 Unidades externas

Para as unidades externas, tem-se a seguinte expresséo (N” equacdes):

M m+n=0 (2.32)

2.3.1.2 Misturadores

Com relacéo aos misturadores, a seguinte expressao é escrita (NM* equacdes):
M"™m=0 (2.33)
2.3.1.3 Divisores
Para os divisores, utiliza-se (N°" equacdes):
M*m=0 (2.34)

2.3.1.4 Trocadores de calor

E por fim para os trocadores de calor, serio 2N"F equagBes com as seguintes

estruturas:

M™m =0 (2.35)

M “m, =0 (2.36)
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2.3.1.5 Especificacdes

Para cada veértice de uma unidade externa de suprimento, ha uma especificacdo de

vazdo (N™° equacdes).

n”-(n") =0 (2.37)
onde (n°°)* indica as vazées de entrada com valor especificado para garantir o fechamento do
balango material.

2.3.2 Modelo de balanco de energia da rede

2.3.2.1 Balanco de energia nas unidades externas

Na forma matricial, este balanco é representado por (N"° + N°P equac6es):

MPT+V™ =0 (2.38)

M™T-v™ =0 (2.39)

2.3.2.2 Equac0es dos trocadores de calor

A representacdo matricial do modelo do trocador de calor, derivada da Equagéo 2.18,

envolve 2N" equacdes:
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[(Ec)(M ™), —(Eco(M [®)_ 1T, +[(Eni)(M =), —(Eho)(M ) 1T, =0 (2.40)

[(RSY(M "IT. +[(RN)(M )T, =0 (2.41)

onde as matrizes auxiliares das Equagdes (2.40) e (2.41), cujas entradas positivas sdo
representadas pelo subscrito + e as entradas negativas sao representadas pelo subscrito -, séo

matrizes diagonais com elementos j da diagonal principal dados por:

(Eci); =¢; +(1-y)) (2.42)
(Eco); =y; -1 (2.43)
(EhD); =y —¢; (2.44)
(Eho); =-vy; (2.45)
(Re); =Cr;A-Yy;)+Y; (2.46)
(Rh); =Cg,y; +(y; -1 (2.47)

2.3.2.3 Balanco de energia nos misturadores e divisores

O balanco de energia nos misturadores e divisores envolve N™* +2N°" equacdes,
obtidas das Equacdes (2.20), (2.22) e (2.23):

M " [diag(C)IT =0 (2.48)
M *[diag(C)IT =0 (2.49)
M™)T-M, )T=0 (2.50)

==C0PLIT "=

onde C é um vetor de taxa de capacidades calorificas das correntes da rede, Msp.r € M*°
possuem dimensdo N°° x S. A matriz (M*"). possui apenas os elementos positivos da matriz e
refere-se as indicagdes das entradas nos divisores, 0s elementos negativos sao transformados

em zero. A matriz Msp 1 possui as numeracdes correspondentes a uma saida de cada divisor,
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com valor igual a 1 para a posicdo de saida da corrente e valor igual a zero para onde ndo

houver correspondéncia.

2.3.2.4 Especificagoes

As temperaturas das correntes associadas as unidades externas de suprimentos séo

especificadas (N7° equacdes):

VAR (VARD I (2.51)

onde (V"%)* é o vetor dos valores especificados das temperaturas externas de suprimento.

2.4 Algoritmos de simulacéo pseudo-estaciondria

Do ponto de vista computacional, o algoritmo de simulacéo foi implementado através
do software Scilab (SCILAB, 2011), ambiente de programacdo que utiliza uma sintaxe muito

semelhante aquela do software Matlab, porém com distribuicdo gratuita.

O esquema da simulacdo da rede se baseia na resolucdo do modelo da rede descrito
acima em duas etapas. A primeira etapa consiste na solucdo do sistema de equacOes
associados ao balanco material para determinar as vazfes massicas m e n. Enquanto a segunda
etapa realiza a solugdo do sistema de equacdes relacionado as equacdes do balango de energia
e as equagbes dos trocadores para determinar as temperaturas. A simulacdo pseudo-
estacionaria consiste na realizacdo da simulacao estacionaria em cada instante de tempo, com
atualizacao das resisténcias de depdsito (R) a cada ponto. A Figura 9 ilustra o funcionamento

do algoritmo.
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Figura 9- Algoritmo de simulagdo pseudo-estacionaria.
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3 ESTRATEGIAS DE OTIMIZAGAO

Este capitulo primeiramente apresenta a descricdo geral do problema de otimizagdo
com a sua formulacdo e posteriormente as estratégias de otimizacdo utilizadas nas paradas

para limpeza de redes de trocadores de calor.

3.1 Descricéo geral do problema de otimizacéo da programacao das limpezas

Uma rede de trocadores de calor pode ser descrita como um conjunto de trocadores de
calor com uma configuracédo fixa, conforme mostrado na Figura 10 Admite-se, por hipotese,
que cada unidade de troca térmica pode ser retirada para limpeza sem interromper 0 processo,

uma vez que as correntes podem ser desviadas para outro trocador por linhas de bypass.

. L L]
¥ ¥

v v - v
> @ —— R ]
v v v
[ | | [

Figura 10— Diagrama esquematico de uma rede de trocadores de calor. Linhas solidas: corrente fria; linha
pontilhada: corrente quente.

Uma aplicacdo industrial de redes de trocadores de calor bastante relevante neste

sentido é observada em unidades de destilacdo atmosférica em plantas de refino de petréleo.
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Em funcgdo da sua importancia, no Capitulo 4 desta dissertacdo serdo investigados exemplos
que serdo direcionados a este sistema.

Os procedimentos de otimizacdo propostos neste trabalho possuem o objetivo de
identificar uma programacéo das paradas para limpeza de redes de trocadores de calor, capaz
de minimizar o custo operacional total incluindo o consumo de energia e o custo das

limpezas. A formulacdo aqui apresentada baseia-se nas premissas descritas a seguir.

3.1.1 Formulacéo do problema de otimizacéo da rede

Tal como apresentado no capitulo anterior, 0 comportamento dindmico da rede pode
ser descrito através da solucdo do modelo estacionario ao longo de diferentes instantes de

tempo em um horizonte discretizado.

Na formulacdo proposta, o horizonte de tempo de operacdo da rede, z, é organizado
em um conjunto de instantes agrupados em periodos iguais (Np). Os periodos por sua vez séo

Pclean

divididos em dois sub-periodos: um sub-periodo de limpeza ( ) e um sub-periodo de

operagéo (PP™°**

). Nos sub-periodos de limpeza, as acdes de limpeza podem ser executadas e
assim o trocador pode estar em operacdo ou parado para limpeza e nos sub-periodos de
operacdo todos os trocadores encontram-se em operagdo, ou seja, ndo ha limpezas nos sub-
periodos de operagdo. Tal discretizagdo do tempo em periodos e sub-periodos tem sido
utilizada em varios trabalhos na area de programacdo das limpezas (LAVAJA e
BAGAJEWICZ, 2004; SMAILI et al., 2001a; SMAILI et al., 2002a; RODRIGUEZ e SMITH,
2007). Um exemplo da discretizagédo do tempo é apresentado na Figura 3.2 contendo N,
periodos onde os subperiodos de limpeza (P*®") contém 2 instantes de tempo e 0s

subperiodos de operacéo (PP°*®) contém 3 instantes de tempo.



63

Figura 11— Discretizacdo do tempo do problema de programacdo das paradas.

Ressalva-se a importancia da utilizacdo de um numero adequado de instantes de
acordo com o problema em questdo para garantir uma boa acuracia no procedimento de
integracdo para avaliagdo da funcdo objetivo, sem onerar demasiadamente o esforgo

computacional.

Assim, o estado de limpeza de um trocador de calor t em cada sub-periodo de limpeza
7 € descrito por uma varidvel binaria inteira, y, ., onde:

v = {1 seotrocador t estiver operando no subperiodo delimpeza (3.1)
[ '

0 seotrocador testiver sendolimpono subperiodo delimpezar

Apos a limpeza, considera-se que o trocador retorna com resisténcia de depdsito nula

para o sub-periodo de operacao.

A funcdo objetivo do problema de otimizagdo corresponde a minimizagdo do custo
total, expresso por dois termos: um relativo a energia consumida e outro ao custo associado ao

conjunto de paradas propostas:

foy = [ D Coi M Cpu Vg ~Vi)dT+ 3 D" Co(l-y,,) (3.2)

tePD teHE periodos

onde foy; € a funcéo objetivo, t corresponde a unidade externa ou ao trocador de calor, Cet € 0
preco da energia em cada unidade externa, n. € a vazdo massica em cada unidade externa, Cy
é a capacidade calorifica em cada unidade externa, Vs € a temperatura de referéncia em cada
unidade externa para calculo da carga térmica consumida ao final da rede considerando-a
totalmente limpa, V; é a temperatura em cada unidade externa, y,. € 0 estado de limpeza de

um trocador e C. € o custo de cada parada para limpeza. Na rotina computacional
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implementada, a integral referente ao consumo de energia é realizada numericamente pelo

método do trapézio.

A representacdo do problema néo inclui as restri¢bes relativas ao modelo da rede de
forma explicita, visto que as equagdes de balanco de massa, de balanco de energia e equagdes
relativas aos trocadores de calor encontram-se embutidas no simulador utilizado na prépria

avaliacdo da funcéo objetivo.

Em redes de trocadores de calor, é relativamente comum haver divisdo de sua
estrutura em diversos ramais paralelos de trocadores em série e um exemplo tipico desta
estrutura encontra-se na Figura 12 Nestes casos, quando um trocador para, a vazao pode ser

direcionada para o outro ramal em paralelo.

| s
v I
O——J—=0 | L
|
é i - z
!
T
 J

Figura 12— Exemplo de rede de trocadores de calor ramificada (SMAILI et al., 2002a).

Assim, foi implementado um algoritmo visando o gerenciamento dos divisores para
estudo desses casos de desvio da vazdo em ramais paralelos em virtude da parada de

trocadores para limpeza.
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3.1.2 Extenséo da formulac&o do problema

Visando garantir que a solucdo encontrada seja viavel do ponto de vista operacional, é
possivel estender a formulacdo do problema para a acomodacéo de restricdes. Tais restricdes
incluem um ndmero minimo de trocadores de calor que devem estar operando em cada

periodo de tempo e limites de temperatura nos vértices ao final da rede de troca térmica.

As restricdes relativas ao nimero minimo de trocadores operando sdo importantes a
fim de que seja impedida a parada simultanea de grande nimero de trocadores de calor em
determinado setor da rede ou mesmo na rede como um todo, podendo ser descritas

formalmente como:

DY, 29, jeld (3.3)

teSC;

onde g corresponde ao numero minimo de trocadores que deve estar operando, J corresponde
ao conjunto de grupos de trocadores de calor e SC; corresponde ao grupo de trocador de calor

associados a restrigéo j.

A restricdo relativa as temperaturas nos vértices ao final da rede de trocadores de calor
pode ser utilizada como garantia de que nao haja sobrecarga nos aquecedores/resfriadores ao
final da rede. No caso de uma bateria de pré-aquecimento, esta restricdo € importante para que
ndo haja sobrecarga no forno, caso a sua temperatura de alimentacdo seja excessivamente
baixa, e evite temperaturas muito elevadas das correntes quentes para tancagem. A restricdo

de temperatura na saida da rede de trocadores de calor pode ser representada por:
V™ <V, V™ tePD (3.4)

onde t corresponde aos vértices e PD as unidades de demanda.
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3.2 Otimizacgéao

O objetivo do procedimento de otimizacdo é encontrar a programacao das limpezas de
uma rede de trocadores de calor visando um melhor aproveitamento energético do processo.
Devido a sua complexidade e a necessidade de novos aprimoramentos, desenvolveu-se a
otimizacdo das paradas para limpeza de redes de trocadores de calor através de duas
estratégias de otimizacdo distintas: uma metodologia estocéastica (meta-heuristica) baseada em
um algoritmo da literatura (algoritmos genéticos) e uma metodologia heuristica desenvolvida
exclusivamente para o problema em questdo. Também foi estudado o emprego simultaneo das
duas metodologias, denominada metodologia hibrida. Ambas as metodologias utilizadas na

programacéo das paradas serdo apresentadas a segulir.

3.2.1 Metodologia estocastica

Utilizou-se como metodologia estocastica o algoritmo genético conforme revisao
bibliografica descrita no Capitulo 1, sendo apresentados a seguir os detalhes da

implementacao desse algoritmo para o problema investigado em particular.

3.2.1.1 Codificacdo

Na codificacdo utilizada para a programacéo da limpeza da rede de troca térmica, 0s
individuos sdo representados genotipicamente pela codificacdo binaria, onde cada elemento
do cromossomo possui valor correspondente a um (1), caso o trocador esteja operando, e
correspondente ao valor zero (0), caso o trocador esteja parado para limpeza. O fendtipo
correspondente consiste na programacdo completa indicando o estado de cada trocador em
cada instante de tempo. Do ponto de vista computacional, cada alternativa de programacao de
limpeza é representada por uma cadeia de caracteres (strings) que indica 0 sequenciamento

relativo a cada trocador conforme a ordenacéo dos sub-periodos de limpeza.
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Na Figura 13 encontra-se um exemplo de um cromossomo e de uma programacéo
completa com essa codificacdo para uma rede de 3 trocadores de calor, com 5 periodos onde

cada periodo possui 1 sub-periodo de limpeza (P***") e 1 sub-periodo de operagdo (PP™*).

Trocador 1 2 3

cromossomo|l 1 [0 |11 ]o]ofol1]ofla]of1]1]0]o0 ‘\

Trocador/Sub-periodos Pj"‘“” p rreess P;"‘“” prreses Ps"‘“” p_rress P“““” p e Ps"‘“” p_rroes
1 1 1 ] 1 1 1 1 1 1] 1
2 ] 1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
3 ] 1 1 1 1 1 a 1 1] 1

Figura 13- Exemplo da codificacdo binaria empregada para um cromossomo e a programacao das paradas para
limpeza correspondente com os sub-periodos de limpeza e de operagéo.

3.2.1.2 Geragéo da populagéo inicial

A populacéo inicial é gerada de forma aleatoria, mas ndo uniformemente, baseando-se
em um parametro percentual de paradas para limpeza denominado limpop. A introducdo deste
parametro foi necesséria, pois a utilizagdo da distribuicdo uniforme implicaria em solucbes
iniciais com um ndmero de paradas excessivo, distantes de pontos 6timos normalmente

encontrados.

A dimensdo matricial da populagdo inicial é o tamanho da populagédo para o nimero de
linhas e 0 nimero de periodos multiplicado pelo nimero de trocadores de calor, para o
numero de colunas. Na Figura 3.5 € exemplificada a geracdo de uma populacgéo inicial para
uma rede de 3 trocadores, com 5 individuos, 5 periodos e parametro percentual de paradas
(limpop) de 8 %, ou seja, a populagéo inicial deve possuir aproximadamente 6 paradas de um
total de 75 possibilidades.
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String
HE 1 2 3
Periodo pjchun PJ':‘EW psdﬂm pddew: psdeun pjchun chleun psdﬂm pddew: psdeun pjdmn chleun psdﬂm pddew: psdeun

- 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
g 2 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0
E 3 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
E 4 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1

5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1

Figura 14— Exemplo de populagéo inicial gerada. HE = 3; N, = 5; limpop = 0,08.

3.2.1.3 Operadores genéticos

Conforme descrito no Capitulo 1, com o operador genético denominado selecdo, os
cromossomos séo selecionados de uma populagdo para participar de um cruzamento dando
origem a dois novos individuos. A selecdo do melhor cromossomo pode ser feita através de
diversos metodos como selegdo por torneio, selecdo pelo método de amostragem estocastica
uniforme, selecdo local, selecdo por ranking ou selecdo truncada (LINDEN, 2008). No
presente trabalho, foi utilizada a selecdo por roleta ponderada na qual a probabilidade da
escolha de um individuo para acasalamento é proporcional ao valor relativo da sua aptiddo em

relacdo aos demais individuos da populacao.

O cruzamento ou crossover € o operador genético responsavel pela recombinacao de
caracteristicas dos pais durante a reproducdo, permitindo que as proximas geracdes herdem
tais caracteristicas com a utilizagdo de valores altos de probabilidade de crossover. Este
operador pode ser: de um ponto, de dois pontos, multi-pontos ou uniforme. Utilizou-se neste
trabalho o crossover de um ponto no qual um ponto de cruzamento é selecionado e, a partir
deste ponto, as informacdes genéticas dos pais serdo trocadas. As informacGes anteriores a
este ponto em um dos pais sdo ligadas as informacOes posteriores a este ponto no outro
individuo, como é mostrado no exemplo da Figura 3.6.
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[1]1]ofofafofs]a]o]a]of1]1]1]0]

[1[1]ofofa]ofa]a]ofa]ofa]2]1]0]
[T SO + [o[ 111 ]0]
[Tz oTo s o aT o FISISTGTOIS

Figura 15— Exemplo de crossover de um ponto.

A mutacdo visa permitir uma exploragdo mais ampla do espaco de busca, introduzindo
de forma continua alteragBes aleatérias no gendtipo dos individuos. Neste trabalho, os
cromossomos mutantes sdo formados a partir de analise comparativa bit a bit com a
probabilidade de mutacdo. A Figura 16 exemplifica um cromossomo normal no qual os bits 2
e 8 foram sorteados para mutagao.

Cromossomo normal

Cromossomo mutante
o]

Figura 16— Exemplo de mutac&o.
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3.2.1.4 Elitismo

A fim de prevenir que os melhores individuos ndo desaparecam da populacdo no
decorrer da utilizagdo do algoritmo genético, utilizou-se o elitismo que consiste na

manutencdo do melhor individuo j& encontrado nas proximas geracoes.

3.2.1.5 Funcéo aptidao

A funcdo objetivo permite o calculo da aptiddo de cada individuo, que fornecera o
valor a ser usado para o calculo de sua probabilidade de ser selecionado para reproducéo.
Neste trabalho, a funcéo aptidao foi calculada como o inverso da fungéo objetivo.

3.2.1.6 Abordagem do problema estendido

Na metodologia estocastica foram inseridas as restricbes de numero minimo de
trocadores que devem estar operando e de limites de temperatura no vértice ao final da rede,
sendo analisadas como penalizag¢des na funcédo objetivo.

A penalizacdo da violacdo das restrices € somada a funcdo objetivo no célculo da

funcéo aptiddo da seguinte forma:

1

onde FA ¢é a funcdo aptiddo, FO ¢ a funcdo objetivo e Pen é a penalizacdo da violacdo das

restricdes, que é calculada pela multiplicacdo do somatorio das violagGes por um peso.
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3.2.2 Metodologia heuristica

Outra técnica de otimizacdo utilizada neste trabalho para otimizacéo das paradas para
limpeza de trocadores de calor teve por base uma metodologia heuristica, ou seja, um
algoritmo exploratério que busque solucionar o problema cujo resultado é o melhor que se

pode encontrar sob determinadas condi¢ées (BUENO, 2009).

A codificacdo desta metodologia é semelhante a utilizada na metodologia estocéstica,
onde cada elemento da string possui valor correspondente a um (1), caso o trocador esteja

operando, e correspondente ao valor zero (0), caso o trocador esteja parado para limpeza.

3.2.2.1 Passos da metodologia heuristica

Esta metodologia contém 3 passos principais denominados: conjunto de movimentos
zero, conjunto de movimentos um e conjunto de movimentos dois, 0s quais serdo detalhados a

sequir:

3.2.2.2 Conjunto de movimentos zero

Primeiramente define-se uma programacdo na qual todos os trocadores de calor
encontram-se em operacdo em todos os instantes de tempo, simula-se esta programacéo e em
seguida calcula-se a sua funcdo objetivo e armazena-se o seu valor. Por fim testa-se a insergéo
de paradas para limpeza nessa programacdo em cada permutador em cada periodo de tempo

pela geracdo sequencial de candidatos.

Cada movimento de insercdo de paradas em um determinado trocador e em um
determinado periodo origina uma alternativa de solucdo (candidato). Os candidatos sé@o
gerados na sequéncia por trocador para todos os periodos. A insercdo de paradas se da pela

comparacdo da funcdo objetivo do novo candidato gerado com a fungdo objetivo do melhor
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candidato encontrado até aquele momento. Caso a fungdo objetivo do novo candidato seja
menor, 0 candidato serd aceito, o0 movimento serd realizado e a funcdo objetivo sera
atualizada como a melhor até aquele momento. A Figura 17 descreve o algoritmo relativo ao

conjunto de movimentos zero.

String inicial:
todos os trocadores operando

A\ 4

Geragdo de um candidato <

v
Se fobj >= melhor até agora - Calculo da funcio objetivo

- Simulagéo do candidato

Se fobj < melhor até agora

A 4

Atualizagdo do candidato
como o melhor até agora

Final da programagcéo atingido?
Né&o

FIM

Figura 17— Algoritmo do conjunto de movimentos zero.

3.2.2.3 Conjunto de movimentos um

Partindo-se da programacdo oriunda do conjunto de movimentos zero, esse
movimento testa a insercdo de paradas nos trocadores que estiverem em operacdo e testa a
retirada de paradas dos trocadores que estiverem parados. A geracdo de novos candidatos é

feita de forma andloga ao conjunto de movimentos zero, sendo a fungdo objetivo de cada
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candidato comparada com a melhor até aquele momento e, caso esta seja menor, 0 movimento

de insercdo ou retirada de parada serd aceito. A Figura 18 apresenta o algoritmo

correspondente.
Programacé&o resultante do conjunto de
movimentos zero
h 4
Geragédo de um candidato i:
v
Se fobj >= melhor até agora - Célculo da funcéo objetivo

- Simulagdo do candidato

Se fobj < melhor até agora
A4

Atualizagdo do candidato
como o melhor até agora

l

Final da programagcdo atingido?

A\ 4

FIM

Figura 18- Algoritmo do conjunto de movimentos um.

3.2.2.4 Conjunto de movimentos dois

Partindo-se da programacao oriunda do conjunto de movimentos um, esse movimento
verifica 0 ganho da movimentacdo de cada parada para um periodo a sua esquerda ou a sua
direita.

Sédo gerados dois candidatos por periodo, sendo um candidato cuja parada sera alocada

a direita e outro candidato cuja parada sera alocada a esquerda. O deslocamento da parada
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para a direita ou para a esquerda se da pela comparacdo da funcdo objetivo, primeiramente
compara-se a funcdo objetivo do candidato a esquerda com a do candidato a direita e
posteriormente compara-se a do melhor entre os dois com o melhor até aquele momento. O
candidato sera aceito, 0 movimento sera realizado e a funcéo objetivo sera atualizada como a

melhor até aquele momento caso a sua funcéo objetivo seja menor.

Esse movimento também analisa 0 deslocamento da parada para mais um periodo a
direita (caso o candidato da direita tenha sido aceito como melhor) ou o deslocamento para
mais um periodo a esquerda (caso o candidato da esquerda tenha sido aceito como melhor) e
novamente calcula-se o valor da sua fungé@o objetivo e compara-se com o menor valor de
funcdo objetivo até aquele momento. Havendo sucesso, a fungdo objetivo é atualizada e o
deslocamento € novamente repetido. A Figura 19 contém uma ilustracdo do algoritmo do

conjunto de movimentos dois.



Programacéo resultante do
conjunto de movimentos um

A 4

Geracéo de um candidato

a direita e um a esquerda
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A

A 4

Célculo da funcéo objetivo de cada candidato

Se fobj(direita) >= fobj(esquerda)

A 4

Comparagéo da fungdo
objetivo do candidato a
direita com a do candidato a
esquerda

Se fobj(esquerda) > fobj(direita)

\4

Comparagéo da fungéo objetivo do candidato

Comparacgéo da fungéo objetivo do candidato |«

Se ndo melhorou

a esquerda com a do melhor até agora

a direita com a do melhor até agora

Se melhorou
v

Atualizag@o do candidato a esquerda
como o melhor até agora

[
»

\ 4
Geragdo de candidato a esquerda

A 4

Célculo da funcéo objetivo

A 4

Comparagéo da fungéo objetivo
do candidato a esquerda com a

Se melhorou

A 4

Se ndo melhorou

Atualizagao do candidato a direita

como o melhor até agora

A

A

y

Geragao de can

didato a direita

A

y

Calculo da fu

ngéo objetivo

A

y

do candidato a

Comparacéo da fungéo objetivo

direita com a do

do melhor até agora

melhor até agora

Enquanto fobj < melhor até agora

v

Final da programacéo atingido?

A

Enquanto fobj < melhor até agora

Sim

FIM

Figura 19— Algoritmo do conjunto de movimentos dois.
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3.2.2.5 Estrutura geral do algoritmo

Buscando identificar a melhor abordagem computacional, foram investigadas
diferentes alternativas de algoritmo envolvendo o conjunto de movimentos apresentados, tal

como esta ilustrado na Figura 20.

Programacdo

Inicial

Programacéo
Inicial

Conjunto de movimentos zero Conjunto de movimentos zero
Conjunto de movimentos wm Conjunto de movimentos um

v v

Conjunto de movimentos dois

@ Se melhorar

FIM N,
FIM

Confunto de movimentos dois

\/ Se nio melhorar

Figura 20— Sequéncias possiveis dos movimentos para a metodologia heuristica.

Conforme visto na Figura 20, a metodologia heuristica pode se dar de duas formas

distintas: a sequéncia do conjunto de movimentos zero, um e dois ou a sua forma recursiva.

Partindo-se de uma programagcéo inicial onde todos os trocadores da rede encontram-
se em operagdo, 0s conjuntos de movimentos zero, um e dois se dao nesta sequéncia, e esta

corresponde a metodologia heuristica normal.
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A metodologia heuristica recursiva também se inicia com uma programacgdo onde
todos os trocadores da rede encontram-se em operacdo e também o conjunto de movimentos
zero, um e dois sao realizados nesta sequéncia, no entanto ocorre a repeticdo do conjunto de
movimentos um e dois até que ndo haja mais melhoria em termos de funcdo objetivo em

relagdo ao conjunto de movimentos um e dois anterior.

3.2.2.6 Gerenciamento das restricoes

A rotina das restricdes na metodologia heuristica foi inserida em cada um dos
movimentos do autbnomo para otimizacdo da programacdo das paradas. A verificacdo das
restricoes se deu pela eliminacdo de cada candidato que ndo obedecesse a alguma das
restricdes.

3.2.3 Metodologia hibrida

Foram estudadas tambeém diferentes combinacdes da metodologia estocastica com a
metodologia heuristica visando aumentar a eficiéncia dos algoritmos aplicados ao problema

da programacéo das paradas em questao.

O procedimento heuristico seguido dos algoritmos genéticos teve como objetivo gerar
populagdes iniciais de individuos que permitissem uma progressao melhor do algoritmo

genético ao longo da busca (pré-processsamento).

O procedimento de algoritmo genético seguido do heuristico teve como objetivo
aprimorar os resultados obtidos pelo algoritmo genético, dando um “polimento” na solugéo

encontrada (pds-processamento).

Por ultimo, considerou-se também a interagdo da metodologia heuristica antes e depois
do algoritmo genético (pré/pés processamento). A Figura 21 ilustra cada alternativa de

metodologia hibrida empregada.



Pré-processamento Pos-processamento

Preé / Pos processamento

Procedimentos
Heuristicos

U

Algoritmo
Genetico

Procedimentos
Heuristicos

Algoritmo
Genetico

U

U

Algoritmo
Genetico

Procedimentos
Heuristicos

U

Procedimentos
Heuristicos

Figura 21— Esquematico das metodologias hibridas.
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4 RESULTADOS

Nos capitulos anteriores foram descritos 0 modelo do simulador pseudo-estacionario e
as estratégias de otimizacdo utilizadas na programacédo das paradas de redes de trocadores de
calor desenvolvidas no presente trabalho. Este capitulo tem como objetivo mostrar uma série

de resultados da aplicacdo desses algoritmos, de modo a analisa-los e demonstrar seu alcance.

4.1 Casos investigados

Os exemplos de rede investigados encontram-se listados na Tabela 3. A descri¢do

completa de cada exemplo encontra-se no Anexo B.

Tabela 3 — Casos investigados.

NUmero
Caso Fonte de
trocadores
1 Smaili et al. (2002a) 3
2 Assis et al. (2013a) 6
3 Liporace e Oliveira (2007) e Oliveira Filho (2007) 35
4 Smaili et al. (2001a) e Smaili et al. (2002b) 14
5 Smaili et al. (2002a) 1
6 Smaili et al. (2002a) e Lavaja e Bagajewicz (2004) 10
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4.2 Metodologia estocastica

4.2.1 Calibracao de parametros

Os seguintes parametros do algoritmo genético foram estudados a fim de se obter os
seus melhores valores para o presente problema da programacao das paradas: probabilidade
de crossover, probabilidade de mutacéo, tamanho da populacdo e pardmetro de controle da
populacdo inicial (limpop). Também estudou-se a importancia do elitismo para o presente
problema. Analisou-se cada um desses parametros através da rede contida no caso base 3.
Esta rede representa uma bateria de pré-aquecimento real de uma refinaria brasileira, sendo
um problema de maior porte tipico dos desafios encontrados na prética. Por esta razdo, esse
caso foi empregado como base nas presentes investigacoes.

Cada problema foi resolvido em triplicata sendo reportado nos resultados o valor
médio acompanhado de uma barra de erro indicando o respectivo desvio padrdo. A analise
dos resultados em triplicata foi necesséria devido aos componentes aleatorios dos algoritmos
genéticos.

4.2.1.1 Probabilidade de crossover

A probabilidade de crossover foi estudada com os valores de 70 %, 80 % e 90 %.
Neste caso, utilizou-se a probabilidade de mutacdo de 0,02 %, o tamanho da populagdo de 15
individuos, o parametro de controle da populacéo inicial de valor 0, 0 numero méximo de
geracOes de 200 e sem elitismo. Tais resultados da probabilidade de crossover encontram-se

na Figura 22.
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1,60

1,40
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0,60
0,40

0,20

0,00

80%

Probabilidade de crossover

Figura 22— Andlise da probabilidade de crossover.

Com base na Figura 22, é percebivel, no geral, que melhores resultados foram
alcancados para uma probabilidade de crossover de 90 % apesar das diferencas na funcéo

objetivo ndo serem tdo significativas entre os diferentes valores analisados.

4.2.1.2 Probabilidade de mutacao

A probabilidade de mutacéo foi estudada com os valores de 0,01 %, 0,02 % e 0,04 %.
Neste caso, utilizou-se a probabilidade de crossover de 90 % (melhor valor encontrado na
andlise anterior), o tamanho da populagdo de 15 individuos, o pardmetro de controle da
populacdo inicial de valor 0, o nUmero maximo de geracdes de 200 e sem elitismo. Tais
resultados da probabilidade de mutacdo encontram-se na Figura 23.
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1,75

1,70

1,65

1,60

1,55
FOx 10 ($)
1,50
1,45
1,40

1,35

1,30

0,01% 0,02% 0,03%
Probabilidade de mutacdo

Figura 23— Andlise da probabilidade de mutag&o.

Pela analise do grafico da Figura 23, é notério que o aumento da probabilidade de
mutacdo piora os valores de funcdo objetivo. Diferentemente do pardmetro anteriormente
analisado, a diferenca nos valores de funcdo objetivo s&o mais significativos, sendo
nitidamente pior o valor de 0,03 % e, portanto entre os demais valores analisados optou-se
pelo valor de 0,01 % para a probabilidade de mutagdo como o mais adequado para o presente

problema. Observa-se também que as barras de erros confirmam essa analise dos resultados.

4.2.1.3 Tamanho da populacéo

O tamanho da populagéo foi estudado para os valores de 10, 20 e 30. Neste caso
utilizou-se a probabilidade de crossover de 90 %, a probabilidade de mutacdo de 0,01 %
(melhor valor encontrado na andlise anterior), o parametro de controle da populacdo inicial de
valor 0, o nimero maximo de geragdes de 200 e sem elitismo. Tais resultados do tamanho da

populacdo encontram-se na Figura 24.
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Figura 24— Analise do tamanho da populacéo.

Entre os valores de tamanho da populacdo investigados, a melhor opc¢édo encontrada
corresponde a 30 individuos. Foram excluidos valores ainda maiores de tamanho de

populacéo, visando evitar um esfor¢co computacional excessivo.

4.2.1.4 Parametro de controle da populacao inicial (limpop)

A programacao das paradas resultantes do caso base 3 investigado com 0s parametros
acima descritos (probabilidade de crossover, probabilidade de mutacdo e tamanho da
populacdo) possuem diferentes percentuais de limpeza que foram calculados da seguinte
forma:

namero de limpezas

% delimpezas =— - -
(nimero de periodos X ndmero detrocadores)

(4.1)

Com base em tais percentuais de limpeza dos casos investigados do presente

problema, notou-se que o percentual de limpeza da programacdo encontrava-se na faixa de 1
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% a 3 % e por isso optou-se como melhor valor para o parametro de controle da populagéo
inicial 1 %.

Visando avaliar a efetividade do pardmetro abordado, estudou-se o parametro de
controle da populacdo inicial com 1 % de paradas e com 50 % de paradas (valor puramente
randomico). Em ambos os casos utilizou-se a probabilidade de crossover de 90 %, a
probabilidade de mutacdo de 0,01 %, o tamanho da populacao de 30 individuos (melhor valor
encontrado na analise anterior), 0 nimero maximo de geraces de 200 e sem elitismo. Tais
resultados do parametro de controle da populagéo inicial de 1 % e 50 % encontram-se na
Figura 4.4.

G.5e-007 —

5.5e-007 —W ——  Pardmetro controle populagdo inicial = 50 %

——— Paridmetro controle populagdo inicial=1 %

T T T T T T T T T T T T T T T 1
o] 20 40 &0 a0 100 120 140 160 180 200
Geragio

Figura 25— Analise do parametro de controle da populacéo inicial.

Analisando a Figura 25 € notorio que a otimizagcdo com populacgéo inicial de 50 % de
limpezas tem como resultado uma evolu¢do muito mais lenta, pois seus valores de aptiddes
sdo baixos comparados com os valores de aptiddo encontrados quando a otimizagdo utiliza
uma populacdo inicial com 1 % de limpezas. Desta forma, conclui-se que o valor de 1 % para

0 parametro de controle da populacgéo inicial é um valor adequado para o presente problema.
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Sabe-se que 0 pardmetro de controle da populacdo inicial também € influenciado pelo
nivel de deposicdo da rede e assim para diferentes redes é possivel obter percentuais de
limpeza bem distintos na programacdo resultante, devendo este parametro ser calibrado caso a

Caso.

4.2.1.5 Elitismo

A fim de se analisar a importancia da manutencdo do melhor individuo encontrado nas
geracOes futuras e uma vez que a otimizacdo com elitismo ser propensa a convergéncia
prematura dos resultados, primeiramente estudou-se a otimizacdo com elitismo em diferentes
valores de probabilidade de mutagdo, a fim de se aumentar a variabilidade genética, e
posteriormente comparou-se 0 melhor resultado do caso com elitismo com o caso sem

elitismo.

Estudou-se o elitismo com os seguintes valores de probabilidade de mutacédo: 0,01 %,
0,02 % e 0,04 %. Em todos os casos utilizou-se a probabilidade de crossover de 90 %, o
tamanho da populacdo de 30 individuos, o pardmetro de controle da populacédo inicial de valor
1 %, o numero maximo de geracdes de 200. Tais resultados da otimizacdo com elitismo em

diferentes valores de probabilidade de mutacdo encontram-se na Figura 4.5.
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Figura 26— Analise da otimizagdo com elitismo com diferentes valores de probabilidade de mutacéo.

Percebe-se, pela andlise da Figura 26, que a otimizacdo empregando o elitismo atinge
resultados levemente melhores quando utiliza uma probabilidade de mutag&o de 0,02 %, pois
atinge menores valores de funcdo objetivo.

Tais resultados da otimizacdo com elitismo e sem elitismo, em termos de funcéo

objetivo, encontram-se na Figura 27.
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Figura 27— Analise do elitismo.

Portanto conclui-se que o caso com elitismo atinge melhores resultados do que o caso
sem elitismo, pela comparacdo da fungdo objetivo de ambos os casos como visto na Figura
27.

4.2.1.6 Parametros calibrados

Com base nos estudos acima apresentados conclui-se como melhor caso para o
presente problema da programacdo das paradas os seguintes valores dos parametros do

algoritmo genetico de acordo com a Tabela 4.
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Tabela 4- Melhores valores encontrados dos pardmetros para o presente problema.

Parametro AG Valor
Probabilidade de crossover 90 %
Probabilidade de mutacéo 0,02 %
Tamanho da populacéo 30
Pardmetro de controle da populagéo inicial 1%
Elitismo sim

4.3 Metodologia heuristica

4.3.1 Anélise da sequéncia dos conjuntos de movimentos

A evolucdo da programacdo da rede apds cada conjunto de movimentos da
metodologia heuristica pode ser visualizada nas Figuras 28, 29 e 30 relativas ao caso base 3.
A Tabela 5 contém as variagcGes correspondentes da funcdo objetivo e o numero de

simulacdes empregadas.

Visando facilitar a visualizacdo das programacoes, os trocadores 32 a 44, 48,50 a 54 e

57 a 61 encontram-se omissos, uma vez que nao houve parada em nenhum periodo.
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Figura 28— Programacao das paradas ap6s conjunto de movimentos zero.
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Figura 29— Programacao das paradas ap6s conjunto de movimentos um.
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Figura 30— Programacao das paradas ap6s conjunto de movimentos dois.
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Tabela 4. 1 — Resultados da metodologia heuristica para o caso base 3.

EJ

Caso FO (%) EC

Inicio 1.800.618 1
Apds conjunto de movimentos zero 1.397.724 910
Apds conjunto de movimentos um 1.066.434 910
Ap0s conjunto de movimentos dois 1.021.469 61

Total 1882

*EC (esfor¢o computacional) baseado no nimero de simulacdes realizadas

A programacao apos o conjunto de movimentos zero descrita na Figura 28 contém um
grande numero de paradas e em sequéncia (total de 84 paradas) sendo nitidamente um
resultado preliminar ndo realista. Apds o conjunto de movimentos um, conforme indica a
Figura 29, ha um grande “enxugamento” ocasionando um resultado bem mais factivel.
Finalmente, ap0s o conjunto de movimentos dois, como indicado na Figura 30, ha um

polimento na direcdo de um menor valor de funcédo objetivo.

Pela andlise da Tabela 5, nota-se a reducédo gradual da funcdo objetivo no decorrer do
conjunto de movimentos zero, um e dois, 0 que comprova a melhoria, em termos de funcéo
objetivo, na execugdo do conjunto de movimentos da metodologia heuristica. Também como
indica a Tabela 5 o esforco computacional total da metodologia heuristica foi de 1882
simulacdes, 0 que corresponde a um numero pequeno se comparado, por exemplo, com a

metodologia estocastica que nos casos analisados demandou 6000 simulagdes.

4.3.2 Ordenacao dos trocadores de calor

A fim de aperfeicoamento do resultado heuristico, estudou-se a interferéncia da ordem
dos trocadores na otimizacdo da programacdo das paradas. Uma vez que 0s estudos até o
presente momento foram realizados com a string orientada na ordem direta no qual os
trocadores encontram-se na rede, analisou-se a ordem inversa dos trocadores, ou seja, na
sequéncia do final da rede para o inicio. O estudo da ordem inversa teve como base a
tendéncia das redes de trocadores sujarem mais ao final da rede.
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Na Figura 31 encontra-se o resultado da otimizacdo com a ordem inversa dos
trocadores em termos de funcdo objetivo comparado com a ordem direta descrita no item

anterior para o caso base 3.

1,05

0,95 -

FOx 10%($)

0,90 -

0,85 -

0,80 -

Ordem inversa Ordem direta

Figura 31— Resultados de diferentes ordenagdes dos trocadores na metodologia heuristica em termos de fungdo
objetivo (FO).

Analisando o resultado da ordenacdo dos trocadores, ao contrario do que se esperava,
nota-se que a ordem inversa ndo foi favoravel & metodologia heuristica para a otimizacdo da
programacdo das limpezas, embora a diferenca seja pequena entre os dois casos (0,7 %).
Assim, a ordenagdo ndo teve impacto em termos de funcdo objetivo e no presente trabalho

manteve-se a ordem direita dos trocadores de calor na rede.



92

4.3.3 Alternativa heuristica investigada

As Figuras 32 e 32 contém os resultados da metodologia heuristica com os trés
conjuntos de movimentos em sequéncia e a metodologia heuristica na forma recursiva. Nestas

figuras € possivel visualizar a funcéo objetivo e 0 nimero de simulagdes correspondentes.

1,20

0,80 -

i

FO x 10 (3)
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0,20 -

0,00 -
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Figura 32— Resultados das heuristicas para o caso base 3 em termos de fungéo objetivo (FO).
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Figura 33 — Resultados das heuristicas para o caso base 3 em termos de esforco computacional (EC).
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De forma complementar, a Figura 34 descreve a evolucao da funcéo objetivo em cada

iteracdo na alternativa recursiva.
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Figura 34— Evolucdo da heuristica recursiva para o caso base 3 em termos de funcédo objetivo (FO).
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Comparando a otimizagdo com o conjunto dos trés movimentos em sequéncia com a
otimizacdo recursiva, encontra-se uma reducdo de funcdo objetivo de 6,5 % enquanto o

esfor¢co computacional € 67,5 % maior na alternativa recursiva.

4.4 Metodologia hibrida

Tendo como referéncia os resultados dos estudos das metodologias estocastica e
heuristica, estudou-se a possibilidade de aprimoramento dos resultados obtidos em ambas as
metodologias através do pds-processamento (algoritmo genético + metodologia heuristica) e
através do pré-processamento (metodologia heuristica + algoritmo genético). Também
estudou-se o hibrido do pré/pds processamento (metodologia heuristica + algoritmo genético

+ metodologia heuristica).

Com o pOls-processamento investigou-se a possibilidade de aprimoramento dos
resultados obtidos no algoritmo genético atraveés da aplicacdo posterior do conjunto de

movimentos um seguido do conjunto de movimentos dois conforme descrito no Capitulo 3.

Com o pré-processamento no algoritmo genético analisou-se a geracdo de populacdes
iniciais que levassem a um melhor progresso do algoritmo genético. O pré-processamento foi

estudado de 3 formas distintas:

1) Realizou-se o conjunto dos movimentos zero e a programacao resultante deste
movimento passou a ser um individuo da populacéo inicial do algoritmo genético. Os demais

individuos da populagdo inicial foram selecionados de forma aleatoria;

2) Realizou-se o conjunto dos movimentos zero e a programacao resultante deste
movimento passou a ser um individuo da populacéo inicial do algoritmo genético. Os demais
individuos a formar a populag&o inicial do algoritmo genético foram os candidatos rejeitados
do conjunto de movimentos zero ao serem encontrados candidatos melhores do que eles ao

longo da busca. Caso o numero de candidatos rejeitados fosse maior do que o tamanho da
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populacgéo inicial, seriam selecionados os primeiros candidatos rejeitados, e caso fosse menor,

a populacdo inicial seria completada com individuos aleatérios;

3) Realizou-se 0 conjunto dos movimentos zero, um e dois em sequéncia e a
programacao resultante destes movimentos passou a ser um individuo da populacéo inicial do
algoritmo genético. Os demais individuos da populacdo inicial foram selecionados de forma

aleatoria.

Na metodologia hibrida do pré/p6s processamento, os procedimentos heuristicos antes
dos algoritmos genéticos consistiram na sequéncia dos conjuntos de movimentos zero, um e
dois enquanto os procedimentos heuristicos depois dos algoritmos genéticos consistiram na

sequéncia dos conjuntos de movimentos um e dois.

Estudou-se a metodologia hibrida do pds-processamento (AG + Heuristico), do pré-
processamento (Heuristico + AG) conforme as trés formas descritas acima e do pré-
processamento com pds-processamento (Heuristico + AG + Heuristico) para o caso base 3.
Em todas as metodologias hibridas analisadas utilizou-se a probabilidade de crossover de 90
%, a probabilidade de mutacdo de 0,02 %, o tamanho da populacdo de 30 individuos, o
parametro de controle da populagéo inicial de valor 1 %, o nUmero maximo de geracdes de
200 e com elitismo. Da mesma forma que no estudo paramétrico, também foram feitas
triplicatas dos resultados a seguir relatados. Nas Figuras 35 e 36 encontram-se os resultados
das metodologias hibridas em termos de funcéo objetivo e de esforco computacional (EC), em

que o esfor¢o computacional foi medido em relagdo ao nimero de simulagdes realizadas.
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Figura 35— Resultados das metodologias hibridas para o caso base 3 em termos de funcéo objetivo (FO).



97

10000

9000

8000

7000

6000

EC

5000

4000

3000

2000

1000

| : I : | : | :
| I 11 v A

Metodologias hibridas

| - AG + heuristico

Il - Heuristico 1 + AG

[l - Heuristico 2 + AG

IV - Heuristico 3 + AG

V - Heuristico + AG +
Heuristico

Figura 36— Resultados das metodologias hibridas para o caso base 3 em termos de esforco computacional (EC).

Pela andlise da Figura 35, percebe-se que as metodologias hibridas | (pés-

processamento), 1V (pré processamento com heuristico 3) e V (pré/p6s processamento) foram

as que atingiram melhores resultados, em termos de funcdo objetivo. Dentre elas, a

metodologia hibrida V (pré/pds processamento) foi a que obteve melhor resultado, apesar da

pequena diferenca.

No entanto com relacdo ao esforco computacional, analisado na Figura 36, a

metodologia hibrida V (pré/pds processamento) foi o pior enquanto as metodologias hibridas

I, Il e 11l apresentaram nimero de simulacdes menores.

Os estudos hibridos com pré-processamento (estudos Il, Il e 1V) alcancaram piores

resultados em relacdo as demais metodologias, em termos de funcéo objetivo, e acredita-se

que isso se deu devido a manutencdo do melhor individuo nas geracGes futuras com o elitismo

levando a uma convergéncia prematura para um ponto de 6timo local de qualidade inferior.
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4.5 Comparacéao de metodologias

A fim de comparar as metodologias empregadas na programacdo das paradas,
empregou-se a rede do caso base 3 com trocadores inicialmente sujos (caso 3.1 conforme
Anexo B).

Nas Figuras 37 e 38, encontram-se os melhores resultados de cada metodologia
empregada (estocéstica, heuristica e hibrida) em termos de funcdo objetivo e esforco

computacional, respectivamente.
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Figura 37— Melhores resultados de cada metodologia em termos de funcéo objetivo (FO). Hibrido I: AG +
Heuristico; Hibrido V: Heuristico + AG + Heuristico.
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Figura 38— Melhores resultados de cada metodologia em termos de esfor¢o computacional (EC). Hibrido I: AG
+ Heuristico; Hibrido V: Heuristico + AG + Heuristico.

Pela andlise da Figura 37, percebe-se, em termos de funcdo objetivo, que a
metodologia estocéstica (algoritmo genético) atingiu o pior resultado quando comparado com
as outras metodologias analisadas. As metodologias hibrida 1, hibrida V, heuristica e
heuristica recursiva apresentaram resultados satisfatérios e semelhantes, no entanto a

heuristica recursiva foi a que atingiu o melhor resultado.

Com relacdo ao esforco computacional, que é baseado no nimero de simulagdes
realizadas, observa-se na Figura 38 que a metodologia heuristica atingiu o melhor resultado.
Também é notavel que as metodologias hibrida | e heuristica recursiva obtiveram resultados
semelhantes e que a metodologia hibrida V atingiu o pior resultado dentre todas as

metodologias consideradas.
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4.6 Anélise do comportamento da solugéo

Nas secOes a seguir explorar-se-4 a andlise de padrdes de limpeza em relacdo a
diferentes parametros do problema, utilizando como referéncia a rede de 6 trocadores contida
no caso base 2.

A fim de facilitar a visualizacdo grafica da queda da temperatura nos subperiodos de
limpeza, aumentou-se a quantidade de instantes do subperiodo de limpeza em trés vezes.
Dessa forma, a fim de manter o tempo total de anélise, triplicou-se a quantidade de instantes

do subperiodo de operacdo e dividiu-se por trés a quantidade de dias que contém 1 instante.
Os resultados para o caso base 2 com relacdo ao perfil de temperatura final da rede e a

programacdo Otima das paradas empregando a metodologia heuristica ndo recursiva

encontram-se nas Figuras 39 e 40.
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Figura 39- Perfil da temperatura final da rede para o caso base 2 empregando metodologia heuristica.
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Figura 40- Programacdo 6tima das paradas para caso base 2 empregando metodologia heuristica.

Observando a Figura 40, a programacao 6tima resultante apresenta certa padronizacao

em relacdo a quantidade de paradas por trocador, pois todos os trocadores apresentam duas

paradas na programacdo toda. Também é possivel perceber que os primeiros trocadores da

rede (9 e 12) pararam nos mesmos periodos de tempo, bem como para os trocadores

intermediarios da rede (10 e 13) e também para os Ultimos trocadores da rede (11 e 14). Ainda

observando a Figura 40, nota-se que como os trocadores estavam inicialmente limpos, a

programacao 6tima resultante ndo prevé paradas no inicio do tempo de campanha. Ao final da

programacdo também ndo houve paradas, o que é satisfatorio uma vez que ndo seria

aproveitado o ganho energetico da parada. Tal comportamento também é usual nas solucdes
encontradas na literatura (SMAILI et al., 2001a; SMAILI et al., 2002a; LAVAJA e

BAGAJEWICZ, 2004).

4.6.1 Influéncia das resisténcias iniciais de depdsito

Com base na rede do caso hase 2 com todos os trocadores de calor com a mesma area

de troca térmica (400 m?), empregou-se a rede toda inicialmente suja. A resisténcia de

depésito em todos os trocadores foi de 0,0026 m? K/W. Os resultados desta analise

encontram-se nas Figuras 41 e 42.
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Figura 41- Perfil da temperatura final da rede para o caso base 2 empregando metodologia heuristica.
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Figura 42— Programacdo 6tima das paradas para o caso base 2 empregando metodologia heuristica.

Analisando-se os resultados da influéncia da resisténcia de deposito, observa-se que a

programacdo Otima resultante obteve paradas no inicio do tempo de campanha, 0 que era

esperado uma vez que os trocadores estavam inicialmente sujos.
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4.6.2 Influéncia da taxa

Esta analise emprega 0 mesmo conjunto de dados utilizado no caso base, sendo que
emprega maiores valores de taxas nos trocadores ao final da rede. Neste caso a taxa dos
trocadores de calor 9, 10, 12 e 13 é de 3 x 10™** m? K/J e nos trocadores 11 e 14 é de 3 x 10™%°

m? K/J. Os resultados desta anélise encontram-se nas Figuras 4.22 e 4.23.
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Figura 43- Perfil da temperatura final da rede para o caso base 2 empregando metodologia heuristica.
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Figura 44 — Programacéo 6tima das paradas para 0 caso base 2 empregando metodologia heuristica.
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Analisando-se os resultados da influéncia da taxa de deposicdo, observa-se que nos
trocadores com maior taxa (11 e 14) houve uma maior quantidade de paradas (6) em relagédo

aos trocadores com menor taxa (9, 10, 12 e 13).

4.6.3 Influéncia do custo das paradas

A fim de verificar a influéncia do custo das paradas no comportamento da solucéo da
programacédo das paradas, empregou-se 0 mesmo conjunto de dados utilizado no caso base,
sendo que com maior valor de custo das paradas. Utilizou-se o custo da parada como 1000
$/parada. Os resultados desta analise encontram-se nas Figuras 45 e 46.
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Figura 45— Perfil da temperatura final da rede para o caso base 2 empregando metodologia heuristica.
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Figura 46— Programacéo 6tima das paradas para o caso base 2 empregando metodologia heuristica.

Observando-se a Figura 46, nota-se que a programacao resultante obteve um menor
numero de paradas (10 paradas) em relagcdo a programacao resultante com os custos originais,
cujo namero de paradas total foi 12. Isso pode ser justificado pelo maior custo da parada

implicando em uma reducdo da sua utilizag&o.

4.6.4 Anélise do comportamento da solug¢ao para um problema de grande porte

Nesta analise empregou-se o caso base 3.2 conforme descrito no Anexo B. Os
resultados para esse caso com relacdo ao perfil de temperatura final da rede e a programacéo
Otima das paradas empregando a metodologia heuristica ndo recursiva encontram-se nas
Figuras 47 e 48.
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Figura 47- Perfil da temperatura final da rede para o caso base 3 empregando metodologia heuristica.
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Figura 48— Programacéo 6tima das paradas para o caso base 3 empregando metodologia heuristica.
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Analisando a Figura 48, observa-se que a programacao Otima resultante contém 40
paradas totais durante os 26 periodos analisados. E perceptivel que o inicio do periodo de
campanha contém paradas em alguns trocadores, pois 0s trocadores apresentavam-se

inicialmente sujos.

Entretanto, neste caso, ha um nimero muito grande de paradas simultaneas do ponto
de vista préatico. Este aumento pode ser corrigido através da inclusdo de restri¢des, tal como

ilustrado na se¢édo 4.7.

Também é notavel um maior nimero de paradas nos trocadores no inicio dos ramais D
e E da rede (trocadores 47, 49, 55 e 56) em relacdo aos demais trocadores da rede e isto pode

ser devido a suas maiores taxas de deposicao em relacdo ao demais trocadores da rede.

Para esse problema de grande porte, o tempo total de processamento foi de 5252,97 s,
utilizando uma maquina com processador Intel(R) Core(TM) i7-2600K CPU @3.40 GHz,
memoria instalada (RAM) de 16,0 GB, e sistema operacional Windows 7 de 32 Bits.

4.7 Gerenciamento das restricoes

Conforme descrito na formulagcdo matematica no Capitulo 3, foram implementadas as
restricdes de numero minimo de trocadores operando e limites de temperatura no vértice ao

final da rede de troca térmica.

A fim de facilitar a visualizagcdo dos resultados da implementacdo das restri¢oes, foi
utilizada a rede contida no caso base 2. As restricdes de nimero minimo de trocadores
operando implementadas encontram-se na Tabela 6. A restricdo de temperatura minima de

entrada do forno analisada foi de 85 °C.
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Tabela 6- Restri¢des de nimero minimo de trocadores operando.
Grupos de trocadores de calor  NUumero minimo de trocadores operando

9el2 1
10e13 1
11e14 1
9,10e11 2
12,13e 14 2

O perfil da temperatura final da rede e a programacao das paradas para 0 caso sem
restricdes e com restriches, respectivamente, para a metodologia heuristica recursiva

encontram-se nas Figuras 4.28, 4.29, 4.30 e 4.31.
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Figura 49- Perfil de temperatura final da rede em caso sem restri¢Ges utilizando metodologia heuristica
recursiva.
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Figura 50— Programacdo das paradas em caso sem restrigdes utilizando metodologia heuristica recursiva.
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Figura 51— Perfil de temperatura final da rede em caso com restri¢Ges utilizando metodologia heuristica

recursiva.
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Figura 52— Programacdo das paradas em caso com restri¢des utilizando metodologia heuristica recursiva.

A partir das Figuras 4.29 e 4.31, é possivel notar que houve a eliminagdo de paradas
simultaneas de acordo com os grupos de trocadores das restrigdes, como por exemplo, para 0s
trocadores 9 e 12, que na analise sem restri¢cbes havia paradas simultaneas nos periodos 9 e

18, na analise com restri¢des tais paradas passaram a ocorrer em periodos distintos.

Observa-se também, pelas Figuras 49 e 51, que a programacao respeitou o valor limite
de temperatura de 85 °C nio atingindo menores valores.

4.8 Comparac0es com a literatura

Visando avaliar o desempenho do algoritmo proposto, 0 método heuristico descrito foi
aplicado a diversos exemplos presentes na literatura. Em cada programacao das paradas 6tima
dos casos investigados da literatura foi feita a simulacdo térmica e calculada a respectiva
funcdo objetivo a partir das rotinas desenvolvidas no presente trabalho. Os resultados obtidos
da literatura foram comparados com as programacfes das paradas resultantes das

metodologias heuristica e heuristica recursiva.

Este procedimento de comparacdo visa garantir uma maior uniformidade nas analises,
evitando-se eventuais discrepancias associadas as pequenas diferencas no procedimento de

integracdo, tolerancias, etc.
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Os exemplos utilizados na comparagdo com a literatura foram as redes contidas nos
casos bases 1, 4, 5 e 6 conforme descrito no Anexo B.

A comparacgdo entre as metodologias desenvolvidas e a literatura se deu pela anélise

da funcéo objetivo e do ganho, que foi calculado da seguinte forma:

_ Custo(sem paradas)— Custo(com paradas)
Custo(sem paradas)

Ganho *100 (4.2)

4.8.1 Caso base 1

Os resultados da comparacdo das metodologias heuristica e heuristica recursiva com a
literatura, em termos de funcdo objetivo, para o caso base 1 (rede com 3 trocadores)

encontram-se na Tabela 7.

Tabela 7- Resultados das comparagdes entre as metodologias heuristica e heuristica recursiva com a literatura
para o caso base 1.

Ganho NUmero de

Método FO ($)
(%) paradas
Cc=0

Sem paradas 162.883 - 0
Heuristico 67.730 58,4 8
Heuristico recursivo 63.096 61,3 10
Smaili et al. (2002a) 77.076 52,7 7

C. =4000
Sem paradas 162.883 - 0
Heuristico 92.516 43,2 5
Heuristico recursivo 91.713 43,7 5
Smaili et al. (2002a) 100.342 38,4 5
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A partir da Tabela 7 é possivel observar que a metodologia heuristica e heuristica
recursiva obtiveram maiores ganhos percentuais do que a literatura para ambos valores
analisados de C. = 0 $/parada e C. = 4000 $/parada.

A programacdo final para a metodologia heuristica, para a metodologia heuristica
recursiva e a relatada em Smaili et al. (2002a), considerando o custo da parada como 0

$/parada, encontram-se nas Figuras 53, 54 e 55.

Més

1123|4567 ]8|9(|10]11]12(13|14]|15|16(17]18

7

Trocador | 8

9
Figura 53— Programacéo 6tima pela metodologia heuristica para caso base 1 com C, = 0.

7

Trocador | 8

9
Figura 54— Programacdo 6tima pela metodologia heuristica recursiva para caso base 1 com C. = 0.

112|3|4]5]6 789101112131415‘16}1718
7

Trocador | 8

9
Figura 55— Programacao 6tima por Smaili et al. (2002a) para caso base 1 com C. = 0.

Observando-se as Figuras 53 e 54, percebe-se que as programacdes apresentam
resultados relativamente semelhantes entre as metodologias heuristica e heuristica recursiva e
isso também foi observado nos demais casos base investigados (4, 5 e 6), conforme descrito a

sequir.
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Comparando-se as Figuras 53 e 54 com a Figura 55, nota-se que sé&o programagdes
Otimas distintas, ndo sendo possivel observar um padrdo e isso se reflete na grande diferenca

da funcéo objetivo conforme visto na Tabela 7.

4.8.2 Caso base 4

Os resultados da comparagdo das metodologias heuristica e heuristica recursiva com a
literatura, em termos de funcdo objetivo, para o caso base 4 (rede com 14 trocadores)

encontram-se na Tabela 8.

Tabela 8- Resultados comparativos para o caso base 4.
Ganho  Numero de

Método FO (%)
(%) paradas
C. =4000
Sem paradas 1.353.082 - 0
Heuristico 808.405 40,3 19
Heuristico recursivo 799.889 40,9 22
Smaili et al. (2001a) / Programacdo matematica 810.237 40,1 25
Smaili et al. (2002b) / Algoritmo estocastico BTA  811.515 40,0 27

Analisando-se os resultados contidos na Tabela 8, é possivel observar que, da mesma
forma que no caso base 1, para o caso base 4 a metodologia heuristica e heuristica recursiva
obtiveram maiores ganhos percentuais do que a literatura tanto para Smaili et al. (2001a)

como para Smaili et al. (2002b).

A programacao final para a metodologia heuristica, para a metodologia heuristica
recursiva, a relatada em Smaili et al. (2001a) e a relatada em Smaili et al. (2002b),
considerando o custo da parada como 4000 $/parada, encontram-se nas Figuras 56, 57, 58 e
59.

Visando facilitar a visualizacdo das programacfes, os periodos 2 a 5 e 33 a 35

encontram-se omissos, uma vez que nao houve parada em nenhum trocador.
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Figura 56— Programacéo 6tima pela metodologia heuristica para caso base 4 com C. = 4000.
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Figura 57— Programacdo 6tima pela heuristica recursiva para caso base 4 com C. = 4000.
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Figura 58— Programacao 6tima por Smaili et al. (2001a) para caso base 4 com C. = 4000.
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Figura 59- Programacédo 6tima por Smaili et al. (2002b) para caso base 4 com C. = 4000.

Analisando-se os resultados encontrados nas Figuras 56, 57, 58 e 59, observa-se que as

programacdes Otimas apresentam-se com varios tracos semelhantes. E possivel observar

certos padroes como, por exemplo, para o trocador 18 que em todos os casos apresenta 1

parada em periodos proximos ao 16° més; para o trocador 19 que tanto nas metodologias

heuristicas como nos exemplos da literatura ndo apresentou paradas e para o trocador 31 que

sempre apresentou 3 paradas em periodos préximos.

4.8.3 Caso base 5

Os resultados da comparagdo das metodologias heuristica e heuristica recursiva com a

literatura, em termos de funcdo objetivo, para o caso base 5 (1 trocador) encontram-se na

Tabela 9.
Tabela 9- Resultados comparativos para o caso base 5.
) Ganho  Numero de
Método FO ($)
(%) paradas
Ce=
Sem paradas 202.507 - 0
Heuristico 89.014 56,0 3
Heuristico recursivo 88.129 56,5 3
Smaili et al. (2002a) 88.074 56,5 4
Lavaja e Bagajewicz (2004) 87.997 56,5 4
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Comparando-se 0 caso base 5 com a literatura, observa-se pela Tabela 9 que neste
caso a metodologia heuristica atingiu ganho percentual inferior a Smaili et al. (2002a) bem
como inferior a Lavaja e Bagajewicz (2004), apesar de tal diferenca ter sido baixa. Observa-se
também que a metodologia heuristica recursiva obteve ganhos percentuais praticamente iguais

ao relatado em Smaili et al. (2002a) e em Lavaja e Bagajewicz (2004).

A programacdo final para a metodologia heuristica, para a metodologia heuristica
recursiva, a relatada em Smaili et al. (2002a) e a relatada em Lavaja e Bagajewicz (2004),
considerando o custo da parada como 0 $/parada, encontram-se nas Figuras 60, 61, 62 e 63.

Més

1123|4567 |8|9]|10]11|12|13|14|15|16|17|18]|19]|20(21|22|23]|24
Trocador | 5

Figura 60— Programacéo 6tima pela metodologia heuristica para caso base 5 com C, = 0.

Trocador | 5

Figura 61— Programacéo 6tima pela metodologia heuristica recursiva para caso base 5 com C. = 0.

Més

112(3]4|5(6]7]|8]9(|10]11]12(13]|14]15(16|17]|18|19(20]21|22]|23|24

| Trocador | 5
Figura 62— Programacdo 6tima por Smaili et al. (2002a) para caso base 5 com C, = 0.

Trocador | 5

11213456718 9‘10}1112131415161718192021222324

Figura 63— Programacao 6tima das paradas por Lavaja e Bagajewicz (2004) para caso base 5 com C. = 0.

Conforme pode ser visualizado nas Figuras 60, 61, 62 e 63, as programacdes
proporcionaram certa periodicidade tanto nas metodologias heuristicas como em Smaili et al.
(2002a) e em Lavaja e Bagajewicz (2004). A diferenca entre elas foi de aproximadamente 1
més. Ambas metodologias heuristicas apresentaram 1 parada a menos em relagdo a Smaili et

al. (2002a) e em relacéo a Lavaja e Bagajewicz (2004).
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4.8.4 Caso base 6

Os resultados da comparacdo das metodologias heuristica e heuristica recursiva com a
literatura, em termos de funcdo objetivo, para o caso base 6 (rede com 10 trocadores)
encontram-se na Tabela 10.

Tabela 10— Resultados comparativos para o caso base 6.
Ganho Numero de

Método FO (%)
(%) paradas
C.=0

Sem paradas 377.848 - 0
Heuristico 224901 40,5 16
Heuristico recursivo 220.891 415 19
Smaili et al. (2002a) 221.703 413 21
Lavaja e Bagajewicz (2004) 218.295 42,2 21

C. = 2000
Sem paradas 377.848 - 0
Heuristico 254.874 32,5 13
Heuristico recursivo 253.690 32,9 14
Smaili et al. (2002a) 252553 33,2 15

C. =4000
Sem paradas 377.848 - 0
Heuristico 278.648 26,3 9
Heuristico recursivo 276.572 26,8 10
Smaili et al. (2002a) 278.110 26,4 11
Lavaja e Bagajewicz (2004) 273.134 27,7 10

Pela andlise da Tabela 4.8, percebe-se que, para este caso base 6, a metodologia
heuristica atingiu resultados um pouco menores do que as demais metodologias para os 3
valores investigados de custo de paradas (0, 2000 e 4000) em termos de ganhos percentuais de

funcdo objetivo. No entanto a metodologia heuristica recursiva apresentou maiores ganhos do
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gue Smaili et al. (2002a) considerando o custo de parada como 0 $/parada e para 4000
$/parada.

Observa-se também nos resultados contidos na Tabela 10, que Lavaja e Bagajewicz
(2004) obtiveram melhores resultados do que a metodologia heuristica recursiva para ambos
os valores estudados de custo de paradas (0 e 4000) embora a diferenca seja pequena.

A programacao final para a metodologia heuristica, para a metodologia heuristica
recursiva, a relatada em Smaili et al. (2002a) e a relatada em Lavaja e Bagajewicz (2004),
considerando o custo da parada como 4000 $/parada, encontram-se nas Figuras 64, 65, 66 e
67.

Més

16

17

18

19

20

Trocador

21

22

23

24

5 || H

Figura 64— Programacédo 6tima pela metodologia heuristica para caso base 6 com C. = 4000.
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Figura 65— Programacédo 6tima pela metodologia heuristica recursiva para caso base 6 com C. = 4000.
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Figura 66— Programacdo 6tima por Smaili et al. (2002a) para caso base 6 com C. = 4000.
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Figura 67— Programacéo 6tima por Lavaja e Bagajewicz (2004) para caso base 6 com C. = 4000.
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Conforme visto nas Figuras 64, 65, 66 e 67, as programacdes 6timas encontradas nas
metodologias heuristica, em Smaili et al. (2002a) e em Lavaja e Bagajewicz (2004)
apresentaram solucgdes distintas o que corrobora a existéncia de uma multiplicidade de 6timos

locais.

Como ¢é possivel observar diante do conjunto de resultados, a metodologia heuristica
proposta neste trabalho possui desempenho equivalente aos melhores resultados relatados na

literatura.
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CONCLUSOES E SUGESTOES

Em face aos problemas ligados ao decréscimo da eficiéncia de troca térmica nas redes
de trocadores de calor devido a deposicao, foram propostas técnicas adequadas a otimizagao
da programacéo das limpezas nestes problemas.

Neste contexto, no presente trabalho foram desenvolvidas trés técnicas de otimizagéo
distintas: uma abordagem estocastica baseada nos algoritmos genéticos, uma abordagem
heuristica e uma abordagem hibrida.

Abordagem estocastica

Os parametros dos algoritmos genéticos como probabilidade de crossover,
probabilidade de mutacdo, tamanho da populacdo, parametro de controle da populacéo inicial
e elitismo foram devidamente calibrados para o problema em questéo.

A probabilidade de crossover foi calibrada utilizando-se o cruzamento simples com
um ponto de cruzamento. Encontrou-se 90 % como o melhor valor para a probabilidade de
crossover para o presente trabalho. A mutagdo foi empregada neste trabalho bit a bit com
probabilidade de mutagéo otimizada de 0,01 %.

O desempenho do algoritmo genético é sensivel ao tamanho da populacdo e desta
forma caso este numero seja pequeno demais, poderd ndo haver espaco suficiente para a
variedade genética, e caso seja grande demais pode implicar em esfor¢co computacional
excessivo. O valor de tamanho da populacdo apropriado a otimizacdo da programacédo das
limpezas de redes de trocadores de calor foi de 30 individuos. A geracdo da populacdo inicial
foi realizada de forma aleatoria embora com uma distribuicdo ndo uniforme. O parametro de
controle da populacéo inicial pode ser influenciado pelo nivel de deposic¢do da rede e assim
para diferentes redes é possivel obter percentuais de limpeza bem distintos na programacéo
resultante. O parametro de controle da populacéo inicial foi calibrado para o devido problema

com o valor de 1 %.
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A manutencdo do melhor individuo dentro da populacao (elitismo) pode, apesar de sua
simplicidade, colaborar de forma acentuada para a melhoria do desempenho do algoritmo
genético. No presente trabalho isso foi comprovado e o elitismo foi empregado na otimizacgéo
via algoritmos genéticos visando evitar uma convergéncia prematura neste caso a

probabilidade de mutac&o foi calibrada para 0,02 %, valor determinado em testes empiricos.

Abordagem heuristica

A otimizacao heuristica foi desenvolvida e estudada na sua forma bésica atraves da
sequéncia do conjunto dos movimentos zero, um e dois. Sua andlise foi relativa a insercéo,
retirada e deslocamento de paradas para a direita ou para a esquerda. A sequéncia do conjunto
de movimentos heuristicos atingiu bons resultados e foi possivel observar o refinamento da

programacéo no decorrer dos movimentos atingindo resultado mais factivel com a realidade.

Estudou-se a metodologia heuristica alternativa denominada de metodologia heuristica
recursiva na qual os conjuntos de movimentos um e dois foram empregados recursivamente

até que nédo fosse mais encontrado melhoria em termos de funcédo objetivo.

Abordagem hibrida

A técnica de otimizacdo hibrida avaliou o desempenho do pré-processamento, do pds-
processamento e do pré/pds processamento na programacgdo das limpezas. O pods-
processamento correspondeu a algoritmo genético seguido da metodologia heuristica, o pré
processamento se deu por procedimentos heuristicos seguido do algoritmo genético e o
pré/pos processamento foi procedimentos heuristicos seguidos dos algoritmos genéticos
seguidos de procedimentos heuristicos. O pré/pds processamento apresentou 0s melhores
resultados em termos de funcdo objetivo, no entanto seu esforco computacional foi

significativamente maior.
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Analise comparativa

Dentre as trés técnicas de otimizacdo empregadas, a abordagem heuristica foi a que
apresentou os melhores resultados para o problema da otimizacdo da programacdo das
limpezas de redes de trocadores de calor. Destaca-se também que a abordagem heuristica
recursiva também apresentou resultados satisfatérios com um ganho de 6,5 %, em termos de
funcdo objetivo, em relacdo a heuristica basica para um exemplo de grande porte (caso base
3).

Comparacdes com a literatura

As metodologias heuristica e heuristica recursiva apresentaram bons resultados para a
programacéo da limpeza de redes de trocadores de calor quando comparadas com exemplos
relatados na literatura. Para a rede de 3 trocadores contida no caso base 1, as metodologias
heuristica e heuristica recursiva atingiram ganhos maiores do que Smaili et al. (2002a). Para o
exemplo da rede de 14 trocadores presente no caso base 4, as metodologias heuristica e
heuristica recursiva também atingiram melhores resultados do que Smaili et al. (2001a) e do
que Smaili et al. (2002Db).

Para a rede de 10 trocadores exemplificada no caso base 6, a metodologia heuristica
recursiva alcancou ganho maior do que Smaili et al. (2002a) para os trés valores de custo de
parada analisados (0, 2000 e 4000 $/parada) e apresentou resultados pouco menores do que
Lavaja e Bagajewicz (2004).

Concluséo geral

A metodologia heuristica desenvolvida se mostrou competitiva frente as abordagens

comparadas da literatura, além de ter se mostrado robusta e ndo ter apresentado problemas de
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ndo convergéncia. O simulador utilizado foi de facil implementacdo e ndo demandou solvers

poderosos.

O software Scilab utilizado foi eficiente para a execucdo dos calculos com certa

rapidez, sendo que em redes com grande numero de trocadores, os resultados eram gerados

mais lentamente.

Sugestdes

Como propostas para futuros trabalhos, os seguintes assuntos séo sugeridos:

Desenvolvimento de algoritmo para a otimizacdo da programacdo das paradas via
metodologia estocastica e heuristica que leve em conta os aspectos hidraulicos como a
perda de carga nos trocadores com o avango da deposicao;

Analises alternativas dos algoritmos genéticos empregando outras relacbes de funcgéo
aptiddo em relacdo a funcdo objetivo, tal como a diferengca entre o custo da
programacdo sem paradas e 0 custo da programagdo proposta; empregando outros
tipos de operadores genéticos como crossover de dois pontos, crossover aritmético,
crossover heuristico, mutacdo de limite, mutacdo ndo-uniforme, mutacdo nao-
uniforme mdaltipla, mutacdo gaussiana, selecdo por torneio, selecdo pelo método de
amostragem estocastica uniforme e selecdo local (GOLDBERG, 1989; HAUPT e
HAUPT, 2004; LINDEN, 2008);

Estudo de outras técnicas de otimizacdo estocasticas, como o simulated annealing
(SA) e 0 método de enxame de particulas (PSO), ou ainda outra técnica de otimizagéo
heuristica com outros tipos de conjunto de movimentos, como deslocamento das

paradas para cima ou para baixo.
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Neste anexo € apresentada a producdo cientifica desenvolvida durante o curso de
mestrado relacionado ao gerenciamento da deposicdo. Um artigo especifico sobre os
resultados da presente dissertacdo serd submetido em breve. Serdo apresentados 0s resumos

Ou apenas a primeira pagina do artigo completo.
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RESUMO - Apesar do grande esfor¢co devotado nos ultimos anos para a
investigacdo da deposicdo em trocadores de calor, este problema ainda causa
consideraveis prejuizos, tais como, a necessidade de equipamentos com maior
area de troca térmica, gastos adicionais com o consumo de utilidades, custos
referentes a limpeza de trocadores, etc. No ambito das redes de trocadores de
calor, é possivel tentar mitigar os efeitos da deposicdo através da otimizacdo da
distribuicdo das vazfes entre os diversos equipamentos existentes, considerando
diferentes niveis de deposic¢do nos trocadores de calor em operacgdo. Entretanto, a
redistribuicdo das vazdes entre os trocadores da rede também é capaz de alterar as
taxas de deposi¢do, o que pode levar a resultados desfavoraveis no futuro. Neste
contexto, este trabalho apresenta a formulagdo da otimizagéo da distribuicdo das
vazOes em uma rede considerando o comportamento dindmico da deposicdo. A
funcéo objetivo envolve a minimizacdo da energia requerida para o aquecimento
das correntes frias durante o horizonte de operacéo e as restricdes correspondem
as equacOes de balanco de massa e energia acopladas as equacdes de célculo de
trocadores de calor. O comportamento dindmico da deposicéo é representado por
equacdes de taxa de deposi¢do em funcdo de variaveis operacionais. A formulacdo
resultante corresponde a um problema de programacdo n&o-linear, capaz de ser
resolvido no ambiente de otimizagdo GAMS.

1. INTRODUCAO

Redes de trocadores de calor sdo estruturas que permitem a transferéncia de calor entre
correntes de processo, possibilitando assim a reducdo do consumo de utilidades em plantas
industriais. Devido ao aumento dos custos de energia, 0 projeto deste tipo de sistema tem
atraido grande atencdo da literatura a partir da década de 80 do século passado (Furman e
Sahinidis, 2002). Entretanto, os aumentos de eficiéncia térmica
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RESUMO - Baterias de pré-aquecimento em refinarias de petrdleo existem para
minimizar o consumo de combustivel necessario para aguecer o cru antes da
destilacdo atmosférica. Durante esta etapa, as superficies térmicas dos trocadores
de calor estdo sujeitas a deposicdo. A deposicdo afeta a efetividade térmica dos
trocadores de calor ao adicionar resisténcias térmicas ao sistema, dando também
origem a restricdes hidraulicas ao reduzir a area dentro e fora dos tubos dos
trocadores de calor. A literatura contém diversos trabalhos que estudam as
conseqiiéncias térmicas da deposicdo, porem apenas alguns consideram aspectos
hidraulicos que podem restringir a vazdo processada devido as limitaces das
bombas existentes. Com objetivo de mostrar uma metodologia para avaliar
aspectos hidraulicos em conjunto com aspectos térmicos vinculados a deposicéo,
este trabalho faz uma estimacdo de pardmetros que permite a determinacdo
simultanea das espessuras dos depositos ao longo da bateria e de sua
condutividade efetiva, a partir do conhecimento de series temporais de dados
operacionais da queda de presséo, vazao e das resisténcias de depdsito em trechos
de uma bateria de pré-aquecimento de uma refinaria brasileira.

1. INTRODUCAO

Em refinarias de petrdleo, as baterias de pré-aquecimento recebem o 0Oleo cru a ser
processado a temperatura ambiente e 0 aquecem até aproximadamente 270-290°C (Coletti e
Macchietto, 2011), utilizando como fontes de energia correntes de processo e refluxos
circulantes das torres de destilagdo. Comumente ao final da bateria ha um forno que garante a
complementacdo do aquecimento e o controle da temperatura de alimentagdo da primeira
coluna de destilacdo (destilagdo atmosférica). Estas baterias sdo responsaveis por
disponibilizar aproximadamente 60-70% da energia necessaria para a destilacdo (Panchal e
Huangfu, 2000).
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ANEXO B: CASOS INVESTIGADOS

B.1 Caso 1

Este caso esta contido no trabalho de Smaili et al. (2002a) e a Figura B.1 mostra o seu

fluxograma com a numeracao de seus elementos.
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Figura B. 1 — Fluxograma caso 1. Linhas continuas: correntes frias; linhas tracejadas: correntes quentes; blocos
em branco: suprimento de processo; blocos em preto: demanda de processo; circulos em branco: divisores de
correntes; circulos em preto: misturadores de correntes (SMAILI et al., 2002a).

Como pode ser observado na Figura B.1, a rede é constituida por trés trocadores de
calor, com arranjo em série e paralelo, dois misturadores de correntes e dois divisores de
correntes. As especificacfes das correntes de entrada desta rede estdo exibidas na Tabela B.1.

Os calores especificos das correntes sdo considerados constantes ao longo da rede.
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Tabela B. 1 — Caso 1: Especificacbes das correntes de entrada.
Suprimento Temperatura (°C) Vazdo (kgs”) Calor especifico (J kg™ K7)

1 100 41,7 2400
2 250 17,8 2800
3 350 17,8 2800

Nesta rede sem incrustacdo inicialmente, o coeficiente global de transferéncia de calor
limpo utilizado é de 200 W m? K™ e os divisores estdo ajustados para uma fracdo de 0,5. A
area de troca térmica de cada trocador é de 800 m% As correntes frias passam pelo lado dos
tubos e as correntes quentes pelo lado do casco dos trocadores de calor, no sentido
contracorrente, considerando-se que os trocadores s@o do tipo casco e tubo. Adicionalmente

consideram-se despreziveis as resisténcias condutivas nos tubos dos trocadores.

Com relacdo a deposicao, utilizou-se 0 modelo de deposicdo linear com taxa em cada

trocador de acordo com a Tabela B.2.

Tabela B. 2 — Caso 1: Taxa de deposicdo para 0 modelo linear.

Taxa x 10™
Trocador ) L
(M KJ)
7 8,3
8 16,5
9 16,5

Quanto a natureza da funcdo objetivo, utilizou-se um custo da energia de 0,01 $/kWh,
eficiéncia de energia no elemento final da rede de 75 % e o custo da parada como 0 $/parada e
como 4000 $/parada. A temperatura base para determinacdo do consumo de energia foi de
256 °C.

O horizonte de tempo de operacdo contém 18 periodos, os sub-periodos de limpeza
contém 1 instante cada, os sub-periodos de operacdo contém 4 instantes cada e os instantes

estdo distribuidos em intervalos de 6 dias.

As restricOes utilizadas de nimero minimo de trocadores que devem estar operando

foram:
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Y.+ Yg+ Yy 21 (B.1)

Yo +¥p 21 (B.2)

B.2 Caso 2

Este caso esta contido no trabalho de Assis et al. (2013a) e a Figura B.2 mostra o seu

fluxograma com a numeracao de seus elementos.

1 [] 1 + [
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: : 115
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[ | [ ]
5 6 7

Figura B. 2 — Fluxograma caso 2. Linhas continuas: correntes frias; linhas tracejadas: correntes quentes; blocos
em branco: suprimento de processo; blocos em preto: demanda de processo; circulos em branco: divisores de
correntes; circulos em preto: misturadores de correntes (ASSIS et al., 2013a).

Como pode ser observado na Figura B.2, a rede é constituida por seis trocadores de
calor, com arranjo em seérie e paralelo, quatro misturadores de correntes e quatro divisores de
correntes. As especificagOes das correntes de entrada desta rede estéo exibidas na Tabela B.3.
Os calores especificos das correntes sao considerados constantes ao longo da rede.
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Tabela B. 3 — Caso 2: EspecificacOes das correntes de entrada.
Suprimento Temperatura (°C) Vazdo (kgs”) Calor especifico (J kg™ K7)

1 30,00 200 2100
2 130,00 50 2500
3 151,14 50 2500
4 172,29 50 2500

Nesta rede sem incrustacao inicialmente, os divisores estdo ajustados para uma fracéo
de 0,5. Os trocadores possuem 400 m? de area de troca térmica, 1 passe no casco, 2 passes nos
tubos e o fluido que encontra-se no lado dos tubos € o frio. O didmetro externo dos tubos dos
trocadores é de 19,05 mm e o didmetro interno é de 14,85 mm. A condutividade térmica da
parede dos tubos é de 55 W m™ K™ e 0 nimero total de tubos é 428. O coeficiente de pelicula
base no lado do tubo é de 2000 W m? K™ e no lado do casco é de 1500 W m? K. A vazéo
base no lado do tubo é 100 kg.s™ e no lado do casco é 25 kg.s™. Empregou-se a equago a
seguir para o calculo dos coeficientes de pelicula (h):

h= hbase (l) ' (B3)

base

onde m é vazdo massica da corrente e 0 expoente r é igual a 0,8 para o lado dos tubos e 0,6

para o lado do casco.

Com relacdo a deposicdo, utilizou-se 0 modelo de deposicao linear com taxa de 3 x 10°

' m? K J* em cada trocador.

Quanto a natureza da funcdo objetivo, utilizou-se um custo da energia de 0,01 $/kWh e
0 custo da parada como 4000 $/parada. A temperatura base para determinagdo do consumo de
energia foi de 274,74 °C.

O horizonte de tempo de operacdo contém 26 periodos, os sub-periodos de limpeza
contém 1 instante cada, os sub-periodos de operacdo contém 3 instantes cada e 0s instantes

estdo distribuidos em intervalos de 15 dias.
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Na andlise do gerenciamento das restri¢des, utilizou-se o peso de 30 para o célculo da
penalizacdo (Pen) na fungéo objetivo.

B.3 Caso 3

Esse caso é mais complexo que os demais e trata de uma bateria de preaquecedores de
uma refinaria brasileira existente, estudada no trabalho de Liporace e Oliveira (2007) e em
Oliveira Filho (2007), sendo alguns parametros adaptados no ambito do presente trabalho
diferindo parcialmente das referéncias originais. As Figuras B.3 e B.4 mostram o0s

fluxogramas desta rede com a numeracao de seus elementos.
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Figura B. 3 — Fluxograma caso 3: do armazenamento até a entrada da dessalgadora. Linhas continuas: correntes
frias; linhas tracejadas: correntes quentes; blocos em branco: suprimento de processo; blocos em preto: demanda
de processo; circulos em branco: divisores de correntes; circulos em preto: misturadores de correntes
(OLIVEIRA FILHO, 2007).
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Figura B. 4 — Fluxograma caso 3: ap6s a dessalgadora. Linhas continuas: correntes frias; linhas tracejadas:
correntes quentes; blocos em branco: suprimento de processo; blocos em preto: demanda de processo; circulos
em branco: divisores de correntes; circulos em preto: misturadores de correntes (OLIVEIRA FILHO, 2007).

Como pode ser observado nas Figuras B.3 e B.4, a rede € constituida por trinta e cinco
trocadores de calor, com arranjo em série e paralelo, seis misturadores de corrente, doze
divisores de corrente e uma dessalgadora (sendo a dessalgadora modelada com um
decréscimo de temperatura entre a entrada e saida igual a 22,76 °C ). A rede esta estruturada
em cinco ramais (A, B, C, D e E) de preaquecedores. As especificacbes das correntes de
entrada desta rede estdo exibidas na Tabela B.4. Os calores especificos das correntes séo

considerados constantes ao longo da rede.
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Tabela B. 4 — Caso 3: Especificacbes das correntes de entrada.
Suprimento Temperatura (°C) Vazdo (kgs”) Calor especifico (J kg™ K™

1 32,5 274,74 2134
2 120,6 223,06 2300
3 167,3 113,05 2248
4 240,9 87,51 2364
5 174,0 92,09 2286
6 210,6 21,17 2429
7 238,7 102,73 2519
8 251,2 36,06 2464
9 312,9 170,04 2586
10 271,7 96,24 2528
11 314,0 36,35 2464

Nesta rede sem incrustagdo inicialmente, os divisores estdo ajustados para uma fragcéo
de 0,5. Os parametros relevantes de cada trocador da rede encontram-se nas Tabelas B.5 e

B.6. Os coeficientes de pelicula base e as vazdes base encontram-se na Tabela B.7.

Tabela B. 5 — Caso 3: Parametros dos trocadores de calor.

Trocador Area Passesdo  Fluido Trocador Area

decalor (m? cast(ijobc(a)do QS lﬁg?) decalor (md

Passes Fluido
docasco nolado
e do tubo do tubo

28 642 1-2 Quente 46 684 1-4 Quente
29 642 1-2 Quente 47 543 1-2 Frio
30 277 1-2 Quente 48 334 1-4 Quente
31 277 1-2 Quente 49 581 1-2 Frio
32 729 1-4 Frio 50 583 1-2 Frio
33 729 1-4 Frio 51 622 1-2 Frio
34 692 1-4 Frio 52 624 1-2 Frio
35 642 1-2 Quente 53 624 1-2 Frio
36 642 1-2 Quente 54 659 1-2 Frio
37 277 1-2 Quente 55 543 1-2 Frio
38 277 1-2 Quente 56 334 1-4 Quente
39 729 1-4 Frio 57 581 1-2 Frio
40 729 1-4 Frio 58 583 1-2 Frio
41 692 1-4 Frio 59 622 1-2 Frio
42 392 1-2 Quente 60 624 1-2 Frio
43 377 1-4 Quente 61 624 1-2 Frio
44 377 1-4 Quente 62 659 1-2 Frio

45 684 1-4 Quente
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Tabela B. 6 — Caso 3: Parametros dos trocadores de calor.

Condutividade

Diametro Diametro L. Ndmero
Trocador . térmica dos
externo dos interno dos total de
de calor tubos (mm) tubos (mm) tubos tubos
(W m?K?Y
28 19,05 14,83 55 1814
29 19,05 14,83 55 1814
30 19,05 14,83 55 775
31 19,05 14,83 55 775
32 19,05 14,83 55 2064
33 19,05 14,83 55 2064
34 19,05 14,83 32 1954
35 19,05 14,83 55 1814
36 19,05 14,83 55 1814
37 19,05 14,83 55 775
38 19,05 14,83 55 775
39 19,05 14,83 55 2064
40 19,05 14,83 55 2064
41 19,05 14,83 32 1954
42 19,05 14,83 32 1101
43 19,05 14,83 55 1058
44 19,05 14,83 55 1058
45 19,05 14,83 32 1933
46 19,05 14,83 32 1933
47 19,05 14,83 32 1520
48 19,05 14,83 32 930
49 19,05 14,83 55 1628
50 19,05 14,83 55 1640
51 19,05 14,83 32 1750
52 19,05 14,83 32 1750
53 19,05 14,83 32 1750
54 25,40 22,10 19 1403
55 19,05 14,83 32 1520
56 19,05 14,83 32 930
57 19,05 14,83 55 1628
58 19,05 14,83 55 1640
59 19,05 14,83 32 1750
60 19,05 14,83 32 1750
61 19,05 14,83 32 1750

62 25,40 22,10 19 1403




Tabela B. 7 — Caso 3: Coeficientes de pelicula base (h) e vazdes base (m).

Trocador htubo hcasco Mtubo Mecasco
decalor (Wm?K?"Y) (Wm?K? (kg s (kg s
28 1553,20 423,27 117,25 103,16
29 1647,81 540,95 117,25 103,16
30 525,27 1015,32 36,35 106,04
31 721,26 1039,97 36,35 106,04
32 945,97 474,36 106,04 58,36
33 1077,97 513,84 106,04 58,36
34 1324,89 263,54 106,04 43,53
35 1430,82 402,53 105,81 93,40
36 1519,45 507,52 105,81 93,40
37 792,76 958,76 36,06 96,29
38 887,61 1025,56 36,06 96,29
39 883,42 467,37 96,29 54,68
40 996,31 501,83 96,29 54,68
41 1246,44 275,31 96,29 43,98
42 875,01 742,64 92,09 78,18
43 957,52 807,56 21,17 78,18
44 1039,26 875,74 21,17 78,18
45 1876,30 1034,11 102,73 78,18
46 2001,57 1774,45 102,73 78,18
47 2150,78 1238,56 137,95 110,77
48 1552,50 1597,07 36,06 137,95
49 2226,08 1344,21 137,95 110,77
50 1557,35 374,23 137,95 34,35
ol 1704,76 413,26 137,95 34,35
52 1618,08 879,23 68,98 55,38
53 1618,08 879,23 68,98 55,38
54 1729,58 433,50 137,95 34,35
55 1690,15 736,25 136,79 59,27
56 1429,28 1803,39 36,35 136,79
o7 1723,37 822,03 136,79 59,27
58 1467,37 509,63 136,79 61,89
59 1814,30 609,75 136,79 61,89
60 1316,73 555,06 68,40 29,64
61 1316,73 555,06 68,40 29,64
62 1277,68 637,08 136,79 61,89
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Com relacao a deposicdo, utilizaram-se os modelos de deposi¢cdo constante e o linear

para cada trocador de calor de acordo com a Tabela B.8.
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Tabela B. 8 — Caso 3: Modelos de deposicéo.
Trocador  Modelo de Taxax 10" Trocador Modelode Taxax 10™

decalor  deposicdo (m*K Jh decalor  deposicdo (m*K Jh

28 Linear 3,08 46 Linear 0,78
29 Linear 3,08 47 Linear 5,09
30 Linear 0,89 48 Constante -
31 Linear 0,89 49 Linear 6,40
32 Constante - 50 Constante -
33 Constante - 51 Constante -
34 Constante - 52 Constante -
35 Linear 2,64 53 Constante -
36 Linear 2,64 54 Constante -
37 Linear 1,23 55 Linear 6,64
38 Linear 1,23 56 Linear 1,87
39 Constante - 57 Constante -
40 Constante - 58 Constante -
41 Constante - 59 Constante -
42 Constante - 60 Constante -
43 Constante - 61 Constante -
44 Constante - 62 Constante -
45 Linear 0,78

Quanto a natureza da funcéo objetivo, utilizou-se um custo da energia de 0,01 $/kWh e
0 custo da parada como 4000 $/parada. A temperatura base para determinagdo do consumo de
energia foi de 274,74 °C.

O horizonte de tempo de operacdo contém 26 periodos, os sub-periodos de limpeza
contém 1 instante cada, os sub-periodos de operacdo contém 3 instantes cada e os instantes

estdo distribuidos em intervalos de 15 dias.
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B.3.1 Caso 3.1

Este caso é semelhante ao caso base 3 com as seguintes diferencas descritas a seguir.

Com base em Assis et al. (2013a), considerou-se o comportamento linear e as taxas de
incrustacdo de 0,7 x 10™ m? K/J e 1,6 x 10™ m? K/J nos trocadores, respectivamente, a
montante e a jusante da dessalgadora. As resisténcias iniciais de depoésito para cada trocador

encontram-se na Tabela B.9.

Tabela B. 9 — Resisténcias iniciais de depdsito (ASSIS et al., 2013a).
Trocador de Rf x 10 Trocador de Rf x 10

calor (m* K/W) calor (m* K/W)
28 8,61 46 16,70
29 8,61 47 10,50
30 7,06 48 58,30
31 7,06 49 7,32
32 26,50 50 20,70
33 26,50 51 2,41
34 0,00 52 12,00
35 11,00 53 12,00
36 11,00 54 1,20
37 8,61 55 19,30
38 8,61 56 13,20
39 38,10 57 3,44
40 38,10 58 3,96
41 0,00 59 4,99
42 8,70 60 9,64
43 6,03 61 9,64
44 6,03 62 27,50

45 16,70
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B.3.2 Caso 3.2

Este caso é semelhante ao caso base 3 com as seguintes diferencas descritas a seguir.

O horizonte de tempo de operacdo contém 26 periodos, os sub-periodos de limpeza
contém 3 instante cada, os sub-periodos de operacdo contém 9 instantes cada e os instantes

estdo distribuidos em intervalos de 5 dias.

Outra alteragdo de dados feita nesta analise foi a utilizacdo das resisténcias inicias de

depdsito presentes na Tabela B.9.
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B.4 Caso 4

Este caso esta contido no trabalho de Smaili et al. (2001a) e em Smaili et al. (2002b) e

a Figura B.5 mostra o seu fluxograma com a numeragéo de seus elementos.
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Figura B. 5 — Fluxograma caso 4. Linhas continuas: correntes iias, linhas tracejadas: correntes quentes; blocos
em branco: suprimento de processo; blocos em preto: demanda de processo; circulos em branco: divisores de
correntes; circulos em preto: misturadores de correntes; losango em branco: dessalgadora (SMAILI et al.,
2001a).

Como pode ser observado na Figura B.5, a rede é constituida por quatorze trocadores
de calor, com arranjo em serie e paralelo, quatro misturadores de correntes, cinco divisores de
correntes e uma dessalgadora (sendo a dessalgadora — vértice 41 — modelada com um
decréscimo de temperatura entre a entrada e saida igual a 10 °C ). Ainda com relagdo a
estrutura da rede deste caso, é descrita uma torre de pré-flash que separa os componentes

leves do cru, sendo representada por uma divisao de corrente fixa de 0,03 da corrente total de
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cru. As especificagdes das correntes de entrada desta rede estdo exibidas na Tabela B.10. Os

calores especificos das correntes sdo considerados constantes ao longo da rede.

Tabela B. 10 — Caso 4: EspecificagBes das correntes de entrada.
Suprimento Temperatura (°C) Vazdo (kgs™) Calor especifico (J kg* K™)

1 26 95,0 1920
2 296 3,3 2900
3 170 49,7 2600
4 237 49,7 2600
5 205 55,8 2600
6 249 19,1 2800
7 286 45,5 2900
8 334 34,8 2800

Nesta rede sem incrustagéo inicialmente, o coeficiente global de transferéncia de calor
limpo utilizado é de 500 W m™ K™ e os divisores estdo ajustados para uma fracdo de 0,5. As

areas de troca térmica dos trocadores desta rede encontram-se na Tabela B.11.

Tabela B. 11 — Caso 4: Areas de troca térmica dos trocadores desta rede.
Trocador de calor  Area (m?) Trocador de calor Area (m?)

18 56,6 25 67,1
19 8,9 26 91,0
20 208,3 27 61,3
21 112,9 28 55,6
22 121,6 29 91,0
23 110,1 30 61,3
24 67,2 31 55,6

As correntes frias passam pelo lado dos tubos e as correntes quentes pelo lado do
casco dos trocadores de calor. Consideram-se despreziveis as resisténcias condutivas nos
tubos dos trocadores.

Com relacdo a deposicao, utilizou-se 0 modelo de deposi¢éo linear com taxa em cada

trocador de calor de acordo com a Tabela B.12.
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Tabela B. 12 — Caso 4: Taxa de deposi¢do para o modelo linear.

Trocador Taxax 107

(M*K J%
18 0,6
19 0,9
20 0,6
21 0,8
22 0,8
23 15
24 11
25 1,5
26 1,6
27 1,8
28 1,9
29 1,6
30 1,8
31 1,9

Quanto a natureza da funcdo objetivo, utilizou-se um custo da energia de 0,01 $/kWh,
eficiéncia de energia no elemento final da rede de 75 % e o custo da parada como 4000

$/parada. A temperatura base para determinacgdo do consumo de energia foi de 233 °C.
O horizonte de tempo de operacdo contém 36 periodos, os sub-periodos de limpeza
contém 1 instante cada, os sub-periodos de operacdo contém 1 instantes cada e os instantes

estdo distribuidos em intervalos de 15 dias.

As restricOes utilizadas de nimero minimo de trocadores que devem estar operando

foram:

Yig + Vo5 + Yoo =2 (B.4)

Yoz + Yog + Vg 22 (B.5)



Yos + Yo + Yao 2 2

Yar + Yo 21

Yoo + Yo 21

y29 + y26 21

y31 + y30 + y29 > 2

y28 + y27 + y26 > 2

y25 + y24 + y23 > 2

Yoo + Yor + Yoo + Yig + Yig 2 2

B.5 Caso 5
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(B.6)

(B.7)

(B.8)

(B.9)

(B.10)

(B.11)

(B.12)

(B.13)

Este caso esta contido no trabalho de Smaili et al. (2002a) e a Figura B.6 mostra o seu

fluxograma com a numeracao de seus elementos.
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Figura B. 6 — Fluxograma caso 5. Linhas continuas: correntes frias; linhas tracejadas: correntes quentes; blocos
em branco: suprimento de processo; blocos em preto: demanda de processo (SMAILI et al., 2002a).
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Como pode ser observado na Figura B.6, este caso contém apenas um trocador de
calor. As especificacOes das correntes de entrada deste caso estdo exibidas na Tabela B.13. Os

calores especificos das correntes sdo considerados constantes.

Tabela B. 13 — Caso 5: Especifica¢Oes das correntes de entrada.
Suprimento Temperatura (°C) Vazdo (kgs”) Calor especifico (J kg™ K7)

1 175 81,8 2400
2 333 26,2 2810

Neste caso sem incrustacdo inicialmente, o coeficiente global de transferéncia de calor
limpo utilizado é de 500 W m™? K. A 4rea de troca térmica do trocador é de 116,8 m?. A
corrente fria passa pelo lado dos tubos e as correntes quentes pelo lado do casco do trocador
de calor, no sentido contracorrente. Adicionalmente consideram-se despreziveis as

resisténcias condutivas nos tubos do trocador.

Com relacéo a deposicao, utilizou-se 0 modelo de deposicéo linear com taxa de 1,9 x
10" m*K J™,

Quanto a natureza da funcdo objetivo, utilizou-se um custo da energia de 0,01 $/kWh,
eficiéncia de energia no elemento final da rede de 75 % e o custo da parada como 0 $/parada.

A temperatura base para determinacdo do consumo de energia foi de 205 °C.

O horizonte de tempo de operacdo contém 24 periodos, os sub-periodos de limpeza
contém 1 instante cada, os sub-periodos de operacdo contém 4 instantes cada e 0s instantes

estdo distribuidos em intervalos de 6 dias.
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B.6 Caso 6

Este caso esta contido no trabalho de Smaili et al. (2002a) e em Lavaja e Bagajewicz

(2004) e a Figura B.7 mostra o seu fluxograma com a numeracao de seus elementos.
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Figura B. 7 — Fluxograma caso 6. Linhas continuas: correntes frias; linhas tracejadas: correntes quentes; blocos
em branco: suprimento de processo; blocos em preto: demanda de processo; circulos em branco: divisores de
correntes; circulos em preto: misturadores de correntes (SMAILI et al., 2002a).

Como pode ser observado na Figura B.7, a rede é constituida por dez trocadores de
calor, com arranjo em série, um divisor de corrente e uma dessalgadora (sendo a dessalgadora
— vértice 27 - modelada com um decréscimo de temperatura entre a entrada e saida igual a 10
°C ). Ainda com relagéo a estrutura desta rede, € descrita uma torre de pré-flash que separa os
componentes leves do cru, sendo representada por uma divisdo de corrente fixa de 0,9 da
corrente total de cru. As especificacdes das correntes de entrada desta rede estdo exibidas na
Tabela B.14. Os calores especificos das correntes sdo considerados constantes ao longo da

rede.
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Tabela B. 14 — Caso 6: Especifica¢Oes das correntes de entrada.

Suprimento Temperatura (°C) Vazdo (kgs') Calor especifico (J kg™ K™)

~N o o0 B~ W N e

20
295
220
236
267
280
333

90,9
9,3
53,3
54,0
17,8
35,6
26,2

1920
2930
2600
2600
2830
2880
2810

Neste caso sem incrustacdo inicialmente, o coeficiente global de transferéncia de calor

limpo utilizado é de 500 W m? K™. As &reas de troca térmica dos trocadores desta rede

encontram-se na Tabela B.15.

Tabela B. 15 — Caso 6: Areas de troca térmica dos trocadores desta rede.

Trocador de calor  Area (m°) Trocador de calor Area (m°)
16 43,2 21 50,7
17 26,7 22 45,7
18 110,7 23 40,6
19 138,2 24 82,2
20 17,0 25 116,8

A corrente fria passa pelo lado dos tubos e as correntes quentes pelo lado do casco dos

trocadores de calor, no sentido contracorrente. Adicionalmente consideram-se despreziveis as

resisténcias condutivas nos tubos do trocador.

Com relacdo a deposicao, utilizou-se 0 modelo de deposicdo linear com taxa em cada

trocador de calor de acordo com a Tabela B.16.
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Tabela B. 16 — Caso 6: Taxa de deposi¢do para o modelo linear.

Trocador Taxza X 1?11

(m K J7)
16 0,6
17 0,9
18 0,6
19 0,8
20 15
21 11
22 15
23 1,6
24 18
25 19

Quanto a natureza da funcdo objetivo, utilizou-se um custo da energia de 0,01 $/kWh,
eficiéncia de energia no elemento final da rede de 75 % e o custo da parada como 0 $/parada,
2000 $/parada e 4000 $/parada. A temperatura base para determinacdo do consumo de energia
foi de 205 °C.

O horizonte de tempo de operacdo contém 18 periodos, os sub-periodos de limpeza
contém 1 instante cada, os sub-periodos de operacdo contém 4 instantes cada e 0s instantes

estdo distribuidos em intervalos de 6 dias.

As restricOes utilizadas de nimero minimo de trocadores que devem estar operando

foram:

Yie + Y17 + Yig + Vi = 3 (B.14)

Yoo + Yo + Y2 22 (B.15)
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