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RESUMO

Este trabalho investigou a purificacdo de hidrogénio via adsorcdao por variacao de
pressao (PSA) para a obtengdo de uma rede neural artificial, modelada a partir dos
dados provenientes do simulador Aspen Adsorption®. O processo avaliou a
purificacdo de uma corrente oriunda da reforma do biogas, com composi¢cao molar
de 0,3% CO, 30,4% COIl, 61,5% HI1 e 7,8% CHII. A rede neural, treinada em
linguagem Python, obteve um coeficiente de correlacao de 0,997 e 0,980 para a
pureza e recuperacao respectivamente, indicando elevada capacidade preditiva do
modelo substituto desenvolvido e a possibilidade de utilizacdo em estudo de
otimizacao para a determinagéo das variaveis 6timas de operacéo.

INTRODUCAO

Diante da crescente demanda energética e dos impactos ambientais causados pelos
combustiveis fésseis, o hidrogénio surge como uma alternativa promissora devido a
sua combustdo limpa, gerando apenas agua e calor. No entanto, apenas 1% da
producdo mundial do hidrogénio é considerada verde, sendo a maior parte ainda
derivada de fontes fésseis (IEA, 2024).

Para atender as exigéncias de pureza em aplicagdes industriais, como producao de
amoénia, metanol e uso em células a combustivel, a purificacdo do hidrogénio é
essencial. Entre as tecnologias disponiveis, a adsor¢cao por variacdo de pressao
(Pressure Swing Adsorption - PSA) se destaca pela eficiéncia, simplicidade e
capacidade de alcancar purezas acima de 99,9% (Du et al., 2021).

Por outro lado, a utilizacado de métodos baseados em inteligéncia artificial, e por sua
vez, aprendizado de maquina, para a representacdao de processos quimicos
apresentam grande potencial, pois permitem o desenvolvimento de modelos
computacionalmente acessiveis e praticos (Tapeh e Naser, 2023).

Desse modo, neste estudo foi proposta a modelagem de uma rede neural artificial
para representar o desempenho de um sistema PSA, visando reduzir o custo
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computacional e viabilizar sua aplicacdo em futuras etapas de otimizacdo de
processos.

MATERIAIS E METODOS

A simulacdo do processo de purificacdo de hidrogénio foi realizada no Aspen
Adsorption®, avaliando-se a eficiéncia por meio da pureza e recuperacdo do
hidrogénio. A alimentagao, proveniente da reforma do biogas do estudo realizado
por Elihimas et al (2024), apresentou composi¢cdo molar de 0,3% CO, 30,4% CO1]1,
61,5% H[ e 7,8% CHIl. A configuracdo do processo inclui duas colunas de
adsorcdo operando alternadamente, como apresentado na Figura 1. O ciclo
operacional compreende as etapas de adsorcao (200 s), despressurizagao (15 s),
dessorcao (200 s) e pressurizacao (15 s).
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Figura 1 — Configuragédo do ciclo operacional.

O modelo matematico e a configuracao das colunas foram descritos por Xiao et al.
(2016). Desse modo, a purificagdo do hidrogénio foi realizada em um leito de 1 m de
comprimento e 0,037 m de diametro interno, contendo carvao ativado PCB (Calgon
Co.) em particulas esféricas de raio 1,5x10- 2 m e densidade de 850 kg/m3. Além
disso, o comportamento dos gases foi descrito pelo modelo de Peng—Robinson; a
adsorcao, pela isoterma estendida de Langmuir; a cinética, pelo modelo de Forca
Motriz Linear; e o escoamento isotérmico, pela Equagéao de Ergun.

A rede neural de propagacao direta (feedfoward) foi desenvolvida em linguagem
Python, utilizando a biblioteca Scikit-learn com 70% do banco de dados para
treinamento e 30% para teste, possuindo cinco camadas: entrada (pressao, tempo
de adsorcdo e dessorcdao e vazao de produto), trés camadas internas ocultas e
saida (pureza e recuperacao). A quantidade de neurbnios nas camadas internas, a
taxa de aprendizado inicial, a funcao de ativagdo e o solver foram otimizados com a
biblioteca Optuna a partir da média aritmética dos coeficientes de correlagdo da
pureza e recuperacdo. O banco de dados foi obtido variando individualmente a
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pressdo de adsorcao (2—20 bar), a pressdao de dessorcdo (1-9 bar), a vazdo de
produto (8,79x10- “-264,63x10- * mol/s) e o tempo de adsorcao e dessorcédo (60—
400 s), resultando em 262 amostras.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A rede neural foi treinada com base nos dados obtidos a partir das analises de
sensibilidade mencionadas. Obteve-se um coeficiente de correlagéo superior a 0,980

tanto para os dados de teste, quanto para os de treino, como apontado nas Figuras
2e3.
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Figura 2 — Grafico de correlagdo para os dados de treino da rede neural.
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Figura 3 — Grafico de correlacédo para os dados de teste da rede neural.

Tais resultados foram obtidos a partir de uma taxa de aprendizado inicial de 0,090,
utilizando 20 neurdnios na primeira camada oculta e 12 nas duas seguintes. A
funcdo de ativacdo empregada foi a unidade linear retificada (ReLU), e o solver
utiizado foi o estimador adaptativo de momentos (Adam). Os resultados
encontrados indicam que o modelo substituto € capaz de predizer com precisdo a
eficiéncia do PSA, devido aos seus coeficientes de correlacdo. Outro aspecto
observado foi a reducéao consideravel do tempo de computacao, sendo de 1,4 min
no simulador tradicional e 1,27x10- 3 s para a rede neural.
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CONCLUSOES

O modelo de rede neural desenvolvido foi capaz de representar satisfatoriamente o
processo de purificacdo de hidrogénio por PSA, obtendo coeficientes de correlacao
de 0,997 e 0,980 para a pureza e recuperacao respectivamente. Além disso, reduziu
o tempo de processamento de 1,4 minutos para a ordem de milissegundos,
evidenciando o potencial do modelo para aplicacbes que demandem multiplas
simulacdées, como a otimizagdo de processos. Portanto, espera-se, em trabalhos
futuros, ampliar o estudo para outros metamodelos e implementar técnicas de
otimizacao de processos, visando a determinagao das variaveis operacionais 6timas.
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