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Abstract: Produced water in offshore oil rigs is an effluent recovered from wells of oil and
natural gas, and is the main waste generated in this process. The Total Oil and Grease (TOG)
is considered one of the main parameters for controlling the disposal of water produced in sea,
with daily and monthly limits defined by current legislation. The TOG measurements used as
reference by IBAMA is made using the gravimetric method, with samples of produced water
collected daily and send to a licensed laboratory, which provides the results about 20 days after
the sampling date. The need for corrective actions in case of values above the limit has motivated
the use of alternative methods that generate estimates more frequently. In this work, two models
based on recurrent neural networks are proposed to obtain TOG estimates. Variables from the
produced water treatment process, information about chemicals used, and data about daily
production from an offshore platform were collected, processed, and used to train, validate, and
test these models. The comparison between the estimation error of these models and those of
the existing estimation methods shows the advantage of the proposed models.

Resumo: Agua produzida, em plataformas maritimas, é um dos efluentes recuperados de pogos
em conjunto com petréleo e gas natural, sendo o principal residuo gerado nesse processo. O Teor
de Oleos e Graxas (TOG) é considerado um dos principais parametros de controle do descarte
de agua produzida no mar, com limites didrios e mensais definidos pela legislacao vigente. A
medicdo de TOG usada como referéncia pelo IBAMA ¢ feita pelo método gravimétrico, com
amostras de agua coletadas diariamente e enviadas para laboratério acreditado, que fornece
os resultados apds cerca de 20 dias a partir da data de amostragem. A necessidade de agoes
corretivas em caso de valores acima do limite tem motivado o uso de métodos alternativos
que gerem estimativas com maior frequéncia. Neste trabalho, dois modelos baseados em redes
neurais recorrentes sao propostos para obter estimativas de TOG. Varidveis do processo de
tratamento de agua produzida, informagoes sobre produtos quimicos utilizados e dados sobre
producao didria de uma plataforma offshore foram coletados, tratados e utilizados para treinar,
validar e testar esses modelos. A comparagao entre o erro de estimativa desses modelos com os
dos métodos existentes de estimacao mostra a vantagem do uso dos modelos propostos.
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1. INTRODUCAO

O petréleo é uma das maiores fontes da matriz energética
mundial. Entretanto, a sua producao pode afetar o meio
ambiente de diversas maneiras, sendo a dgua produzida
(AP) o maior efluente desse processo (Amini et al., 2012).
A AP é escoada até a superficie junto ao 6leo e ao gés
durante a producao desses fluidos e possui contaminantes
como o préprio éleo, produtos quimicos e gases dissolvidos
(Bayati et al., 2011).

Uma das principais métricas de qualidade da AP descar-
tada no mar é o Teor de Oleos e Graxas (TOG), por
vezes chamado de Total Oil and Grease ou Oil-in- Water.
Descartes de AP no mar com TOG acima do permitido nas
licencas ambientais podem implicar em sang¢bdes pecunia-
rias impostas pelos érgaos reguladores. Além dos aspectos
financeiros, podem incorrer prejuizos a imagem e ao meio
ambiente (Gagnon, 2011; Meier et al., 2010).

No Brasil, a Resolugdo CONAMA 393/2007 (Brasil, 2007)
estabelece que o método de referéncia é o gravimétrico
(Rice et al., 2017). Em plataformas de produgao offshore,
o balanco inerente as embarcagoes dificulta a execugao das
andlises por esse método (Yang, 2011). Assim, as amostras
sao enviadas a laboratérios onshore e, devido a logistica,
os resultados sao disponibilizados com defasagem, o que
impossibilita o controle da planta de processamento em
funcéo desses resultados.

Para permitir um melhor acompanhamento do processo,
a agua é analisada a bordo da unidade por meio de
analises de laboratodrio e instrumentos online, estes iltimos
instalados no processo. Porém, vale frisar que o TOG
é uma medida método-dependente, ou seja, os valores
encontrados sé tém significado quando é informado o
método aplicado (Yang, 2011).

Os processos relacionados a producao de petréleo estao
cada vez mais instrumentados, utilizando diversos sensores
de pressao, temperatura, vazao, nivel e analisadores que
visam a monitorar e controlar a planta. Com isso, modelos
de predicao baseados em dados tém se tornado viaveis e sao
cada vez mais populares, demonstrando amplo potencial
de aplicagoes (Kadlec et al., 2009).

As redes neurais recorrentes (RNNs - recurrent neural
networks) possuem a capacidade de lidar com dados se-
quenciais, como linguagem natural, dudio e séries tempo-
rais (LeCun et al., 2015). As RNNs processam a entrada
sequencial, um elemento por vez, mantendo em suas cé-
lulas informagoes sobre o histérico de todos os elementos
anteriores. Um dos tipos de RNN, as LSTMs (Long Short-
Term Memory), propostas inicialmente por Hochreiter e
Schmidhuber (1997), mostraram-se mais efetivas que as
RNNs convencionais (LeCun et al., 2015), uma vez que
solucionam o problema do desaparecimento/explosao de
gradientes (Géron, 2019).

Neste trabalho, propoe-se o desenvolvimento de modelos
baseados em dados que auxiliem o monitoramento do TOG
gravimétrico a fim de garantir que a dgua descartada no
mar esteja dentro dos limites legais. O objetivo nao é
propor um novo método de referéncia, mas sim apresentar
modelos que estimam o TOG com maior frequéncia e
aderéncia.
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Figura 1. Diagrama simplificado de um tipico sistema de
tratamento de dgua produzida. Fonte: Oliveira Junior
e Pereira (2020).

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma:
a Sec¢ao 2 discorre sobre TOG em sistemas de producao
de petroleo offshore; a Segao 3 apresenta a metodologia
utilizada durante a coleta, o tratamento e a andalise dos
dados; os métodos propostos sao detalhados na Segao 4;
a Secao 5 apresenta os resultados obtidos neste trabalho
e algumas discussoes; a Secdo 6 traz as conclusoes e
trabalhos futuros sugeridos.

2. TRATAMENTO DE AGUA PRODUZIDA EM
INSTALACOES OFFSHORE E MEDICAO DE TOG

Um tipico sistema de tratamento de dgua produzida em
instalagoes offshore é apresentado na Figura 1. Nesse
sistema, o fluido produzido (composto basicamente por
6leo, dgua e gds residual), que j& passou por processos
de separacao de gas, é enviado primeiramente para um
tanque decantador (settling tank), onde ocorre a separacio
por gravidade. As principais influéncias nesta etapa sao o
nivel da interface dgua/dleo, o tamanho das goticulas de
6leo e a temperatura do fluido (Stewart e Arnold, 2011).

Posteriormente, a agua é bombeada para hidrociclones,
onde uma forga centrifuga é aplicada para separar liquidos
de diferentes densidades (Veil, 2011). O desempenho desse
equipamento € influenciado sobretudo pela taxa de rejeito
e pela vazao de entrada (Husveg et al., 2007). Além disso,
destaca-se que incrustacoes podem ocorrer no interior das
linhas, sendo necessarias manutengoes periddicas e injecao
de inibidor de incrustacao, a fim de manter a eficiéncia do
sistema, a qual também pode ser verificada por varidveis
de processo obtidas em tempo real.

Por fim, a dgua contendo menos contaminantes chega a
etapa de flotacao, dltima parte do tratamento. Pequenas
bolhas de gas sao injetadas na dgua na entrada do vaso
flotador. Ao subirem, tais bolhas associam-se a goticulas
de éleo e particulas sdlidas e, na superficie, esses elementos
sao removidos por um processo chamado skimming (Veil,
2011). Dessa forma, a eficiéncia do tratamento esta vincu-
lada ao tamanho das bolhas e a vazao de gés, bem como
a vazao de entrada de dgua (Stewart e Arnold, 2011).

Ademais, o TOG ¢ afetado diretamente por produtos qui-
micos utilizados, tais como: inibidores de incrustagao, dese-
mulsificantes, antiespumantes e polieletrdlitos (Al-Ghouti
et al., 2019; Jiménez et al., 2018).

De acordo com Yang (2011), os métodos para medi¢ao
de TOG podem ser separados em trés grupos: referéncia,
bancada (ou laboratério de bordo) e em linha (instrumento
online). Os métodos de referéncia sdo utilizados por insti-
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Figura 2. Métodos para determinacao do Teor de Oleos
e Graxas. Adaptado de: Oliveira Junior e Pereira
(2020).

tuigoes governamentais e estabelecem medidas de referén-
cia abrangentes e padronizadas. J& os métodos de bancada
e online tém ganhado espago por possuirem procedimentos
menos complexos, menores custos e geragao de estimativas
com menor tempo (Cirne et al., 2016).

O CONAMA (Brasil, 2007) estabelece que as concentra-
coes de TOG devem ser determinadas pelo método gra-
vimétrico (Rice et al., 2017). Além disso, a média mensal
de TOG na agua produzida descartada é limitada a 29
mg/l, com valor mdximo didrio de 42 mg/l. Esse valor
médio mensal é obtido a partir de amostras didrias e
estas sao compostas por subamostras coletadas ao longo do
dia, tipicamente sendo usadas 4 subamostras. O resultado
somente é conhecido posteriormente, o que inviabiliza o
controle do processo a tempo.

A medigdo de TOG, como enfatizado por Yang (2011),
é um parametro método-dependente, ou seja, uma mesma
amostra avaliada por diferentes métodos gerard quase sem-
pre diferentes resultados. O autor ressalta que a forma
como é realizada a amostragem pode aumentar significa-
tivamente as incertezas das analises.

Com o intuito de evitar valores altos de TOG na &dgua
descartada, controlar e otimizar o processo, sao realizadas
analises por outros métodos nas proprias unidades de
producao offshore, utilizando analisadores online e de
bancada.

No estudo em questao, dados de trés métodos de andlise
de TOG foram utilizados como entradas do modelo: fo-
tométrico (Hach, 2021), infravermelho (Eralytics, 2021) e
um analisador online (Advanced Sensors, 2021), que usa a
fluorescéncia UV como principio de medi¢do. Em relagao
aos dois primeiros, por serem de bancada, foram coletadas
amostras a cada duas horas e realizada a andlise no proprio
laboratério de bordo. Cabe ressaltar que o monitoramento
de TOG online tem sido um desafio nas ultimas décadas,
visto que apresentam dificuldades associadas a diversos
fatores (principalmente em aspectos de confiabilidade e
continuidade operacional) e sensibilidade a temperatura
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do fluido, pressao, presenca de gés e particulados, tipo de
6leo, tamanho das goticulas, vazao de processo e do ponto
de amostragem, procedimento de coleta de amostra, entre
outros.

A importancia da estimativa do TOG tem resultado em
contribuicoes recentes ao tema na literatura. Roverso
(2009) propds a criagdo de sensores virtuais a partir do
agrupamento de redes neurais em uma unidade de pro-
dugao offshore. Usando como referéncia os valores diarios
(mistura das quatro coletas com intervalos de seis horas
entre si), o autor descreveu as dificuldades associadas as
diferentes taxas de amostragem das entradas e a defini¢ao
de metodologia para sincronizar os dados de processo com
as medidas laboratoriais. Por fim, optou pelo emprego de
médias moveis em torno dos horarios de coletas.

Em outra abordagem, Oliveira Juinior e Pereira (2020)
investigaram a criagao de modelos capazes de estimar em
tempo real o TOG fotométrico e usaram como alvo as
andlises realizadas no laboratorio de bordo. Os autores
extrairam caracteristicas em diferentes janelas de tempo
(5, 20 e 60 minutos) antecedentes a cada coleta, avaliaram
diferentes algoritmos para regressao (drvores de regressio,
bagged trees, SVMs e redes neurais) e alcancaram os
melhores resultados com bagged trees.

Araujo Filho et al. (2020) criaram modelos baseados
em arvores de decisao e redes neurais com o objetivo
de gerar previsoes do TOG gravimétrico a cada cinco
minutos. Considerando que a varidvel alvo é resultante de
andlises em terra e com frequéncia didria, a estratégia para
obtencao de valores com periodo de cinco minutos foi a
aplicacao de uma técnica de interpolacao. Os resultados
auferidos para dados de duas plataformas indicaram a
viabilidade e utilidade dos modelos baseados em dados.

Diante do exposto, este trabalho propde o uso de modelos
baseados em redes neurais recorrentes do tipo LSTM que
sejam capazes de estimar o TOG gravimétrico em uma
base didria. A escolha da LSTM se baseia na sua capa-
cidade de lidar com sequéncias temporais (Kadlec et al.,
2009), o que tem popularizado sua aplicagdo em processos
industriais (Zhou et al., 2020; Lyu et al., 2020). Também
foi avaliada a incluséo de uma camada convolucional (CNN
- convolutional neural networks) anterior & LSTM. Essa
estratégia, diferentemente da convencional, faz com que as
primeiras camadas da arquitetura extraiam caracteristicas
de forma automatica

3. COLETA, TRATAMENTO E ANALISE DOS
DADOS

O conjunto de dados utilizado nos experimentos é proveni-
ente de uma plataforma de producgao offshore e refere-se a
operacao entre janeiro de 2018 e fevereiro de 2021. Nas sub-
segoes seguintes sao fornecidos detalhes da base de dados
usada, sendo importante destacar que cada conjunto de
varidveis possui uma frequéncia de amostragem especifica.

3.1 Medigoes de TOG

Neste trabalho, as andlises de TOG sao relativas sempre
a coletas da dgua descartada, isto é, da dgua produzida
ap6és tratamento. Apesar de serem realizadas andlises em
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outros pontos da planta, definiu-se que essas nao seriam
incluidas, ja que ocorrem de forma ocasional.

O TOG gravimétrico, varidvel de interesse, é formado
por subamostras, coletadas durante o dia (no geral, em
intervalos de seis horas entre si), misturadas e analisadas
em laboratério em terra, gerando um tnico valor didrio.
O resultado ¢ disponibilizado com certa defasagem, justi-
ficando assim a importancia de se ter outras medidas ou
estimativas do TOG para eventuais agoes corretivas.

No laboratério de bordo, sao obtidas medidas do TOG
fotométrico e infravermelho (andlises individuais para cada
amostra) e os resultados sdo gerados em questdao de mi-
nutos. Entre janeiro de 2018 e margo de 2020, apenas a
andlise fotométrica estava disponivel. A partir de marco
de 2020, o analisador com o principio de medicao por
infravermelho comecou a ser testado.

O analisador de TOG online funciona com a fluorescéncia
UV e possui um sistema de autolimpeza na camara de
medicao (Advanced Sensors, 2021). Ainda assim, é comum
a necessidade de manutencoes preventivas e corretivas
com profissionais especializados. O sinal do instrumento
é enviado em tempo real para o sistema de automagao,
que armazena o histérico em um PIMS (Plant Information
Management Systems). Para a criagdo do banco de dados
utilizado neste trabalho, optou-se por realizar a amostra-
gem, a cada cinco minutos, desse sinal e das varidveis de
processo.

3.2 Varidaveis de Processo

A selecao inicial das varidveis de processo incluidas na
base de dados foi realizada por um comité multidisciplinar,
incluindo especialistas em processamento de agua, 6leo
e gas, Ciéncias de Dados e medicoes de fluidos. Além
dos instrumentos relacionados a planta de tratamento
da agua produzida, foram coletadas medidas de varidveis
relacionadas a outros trechos e equipamentos da planta
de produgao: chegada dos pocos, separadores bifasicos,
separador de teste, tratadores eletrostaticos de dleo e
tanque de residuos, totalizando 104 varidveis.

Assim como o TOG online, as demais varidveis de processo
passam pelo sistema de automacao e sao armazenadas
em um historiador, onde podem ser acessadas de forma
segura. Apesar de todas as entradas serem atualizadas
no historiador em questao de segundos, a frequéncia de
amostragem utilizada foi de cinco minutos.

3.8 Boletins Didrios de Operag¢do

Os Boletins Didrios de Operagao (BDOs) contém um re-
sumo da operacao da plataforma no dia. Eles possuem
dados especificos de cada poco (produgao liquida e bruta
simuladas, BSW (Basic Sediments and Water) e vazao de
agua produzida por poco calculada com base nos valores
anteriormente citados), além de informagoes totalizadas da
unidade (produgao bruta e liquida, 4gua produzida e dgua
descartada). Também estao inclusos dados sobre os produ-
tos quimicos injetados, a saber: desemulsificante (topsides
e subsea), inibidor de incrustacao e polieletrolitos. Os valo-
res representam o volume adicionado ao processo durante
o dia em questao.
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Janela de tempo: 48 horas
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¥
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(um valor de TOG gravimétrico)

Figura 3. Exemplo de matriz de entrada contendo n
atributos, divididos em 24 time steps de 2 horas cada,
totalizando uma janela temporal de 48 horas, que se
associa a um unico valor de TOG gravimétrico.

3.4 Tratamento dos Dados

Nos dias em que nao ha descarte de 4gua, nao sao coletadas
amostras e, portanto, nao ha valores de TOG gravimétrico
associados. Tais dias foram desconsiderados nas analises.

Nos momentos que o analisador de TOG online estd em
manutencgao, sua saida fica constante em zero. Para estes
casos, os valores zerados foram excluidos, transformando-
os em valores faltantes.

4. METODOS PROPOSTOS

Para treinamento dos modelos, a varidvel alvo escolhida foi
o TOG gravimétrico. J4 as entradas foram o TOG foto-
métrico, o TOG infravermelho, TOG online, as varidveis
de processo, os dados de operagao diarios e os atributos
calculados a partir das varidaveis de processo.

Optou-se por padronizar em 2 horas a frequéncia de amos-
tragem de todas as varidveis de entrada. Para as variaveis
de processo, que sao amostradas a cada 5 minutos, assim
como para os atributos calculados a partir delas (descritos
a seguir em “engenharia de atributos”), foi usada uma
janela deslizante para o cdlculo de suas médias a cada 2
horas. Ja para os dados diarios de produgao, seus valores
foram repetidos por 12 time steps, de forma a ter um valor
a cada duas horas. Para cada valor de TOG gravimétrico,
associaram-se os dados das 48 horas anteriores, totalizando
assim 24 time steps, conforme exemplo apresentado na
Figura 3. Cada amostra de TOG gravimétrico, que é dis-
ponibilizada diariamente, foi associada a uma matriz com
tal forma.

Os experimentos para criacdo e avaliacdo dos modelos de
previsao de TOG foram realizados como segue.

Divisao dos dados: a separacao dos dados em treinamento,
validacao e teste foi realizada conforme a Figura 4, uma vez
que os valores didrios de TOG formam uma série temporal.
Na representagao grafica, cada bloco corresponde a um
conjunto de 32 dias, isto é, 32 amostras de TOG gravimé-
trico, e cada amostra é uma matriz de entrada (como a da
Figura 3). E importante destacar que o banco de validagao
é sempre subsequente ao de treinamento, assim como o de
teste é subsequente ao de validagao, a fim que de que o
algoritmo nao seja treinado com dados futuros e testado
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Figura 4. Separacao dos dados entre treinamento, valida-
¢ao e teste para os 10 folds.

com dados passados. Além disso, o tamanho do banco de
treinamento cresce ao passar para o fold seguinte.

Pré-processamento: os dados de entrada sdo padronizados
com z-score (subtrai-se a média e divide-se pelo desvio-
padrdo de cada atributo). Ressalta-se que a média e o
desvio-padrao sao obtidos com o banco de treinamento. Na
sequéncia, por escolha de projeto, os valores calculados sao
limitados a uma faixa entre -7 e 7 e, por ltimo, os dados
faltantes sao substituidos pelo valor -10.

Engenharia de atributos: foram criados atributos a partir
de varidveis do processo conforme detalhado a seguir.

a) Dois atributos que fazem inferéncia do nivel da interface
agua/dleo, um para cada tanque (settlings), calculados
como a média dos analisadores de BSW (cinco por
tanque) em diferentes alturas dos tanques;

b) Um atributo relativo & identificagao de qual tanque estd
em operagao, que € selecionado como aquele com maior
temperatura;

¢) Um atributo referente a pressao de saida da bomba de
agua do tanque em operacao. Selecionada a variavel de
pressdo com o maior valor entre as quatro (sdo duas
bombas por tanque);

d) Um atributo a respeito da temperatura do tanque em
operagao, utilizando o atributo do item b);

e) Um atributo que indica a pressdo de gds do tanque
em operagao, também calculado com uso do atributo
relatado no item b).

Selegao de grupos de variaveis de entrada: considerando-se
que estao disponiveis 104 varidveis de processo, 8 varidveis
de produgao diaria e 6 atributos calculados a partir das
variaveis de processo, foram definidos grupos dessas varia-
veis para serem usados como entrada nos modelos. Além de
reduzir o esforgo computacional, tal analise visa verificar a
possibilidade de reduzir o nimero de variaveis necesséarias
para estimar o TOG. Os agrupamentos foram realizados
em funcao do equipamento que deu origem as varidveis
do processo, aumentando gradativamente o numero de
variaveis e a complexidade do modelo. Ao todo, foram
testados 9 grupos diferentes de entradas.

Modelos: foram propostos dois modelos baseados em
LSTM (Figura 5), sendo que a principal diferenga entre
eles é a existéncia ou nao de uma camada convolucional na
entrada. O modelo com essa camada é referenciado neste
documento por ‘CNN 4+ LSTM’ e o outro por ‘LSTM’.
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Figura 5. Modelos propostos: ‘LSTM’, a esquerda, e ‘CNN
+ LSTM’, a direita.
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Uma breve explicagao sobre as camadas utilizadas é for-
necida a seguir:

e Conv1D: camada responsavel pela convolugdo dos dados
de entrada do modelo ‘CNN + LSMT’, buscando extrair
caracteristicas (Alzubaidi et al., 2021);

e Layer Normalization e Batch Normalization: normali-
zam os dados de entrada, tornando o treinamento das
redes neurais mais estdvel (Alzubaidi et al., 2021);

e Dropout: auxilia na regularizacao da rede para evitar
overfitting. O dropout consiste em desconectar aleato-
riamente um percentual de neurénios durante o treina-
mento (Srivastava et al., 2014). Conforme recomenda-
¢oes fornecidas por Li et al. (2019), camadas de Batch
Normalization e Layer Normalization foram colocadas
somente antes de camadas de dropout, evitando assim a
interferéncia entre elas;

e Activation: usada a funcdo de ativagdo nao-linear ReLLU
(Rectified Linear Unit);

e LSTM: camada referente & RNN em si, que recebe os
dados de forma sequencial (24 time steps) e processa de
forma a aprender os padroes nos sinais de entrada;

e Dense: por vezes chamada de fully connected layer, é
uma camada de neurénios similar ao de uma rede neural
classica, que consegue se ajustar a mapeamentos nao-
lineares entre entrada e saida.

Para o treinamento, foi usada a fungdo de perda MSE
(Mean Squared Error) com um ntmero méaximo de épo-
cas de 5000, regularizacao L1 e maz norm nas camadas
ConvlD, LSTM e Dense, com os valores de 1072 e 5,0. Foi
usado early stopping para interromper o treinamento caso
o erro na validagao nao diminua apds 500 épocas.

A busca de hiperparametros, por meio de random search,
foi executada apenas para um grupo de entradas e re-
plicada para as demais. Os melhores valores encontrados,
assim como a faixa de busca, estdo na Tabela 1.

Além disso, o calculo do loss durante o treinamento é pon-
derado pela data da amostra: dados referentes a amostras
mais recentes tem um peso maior, com este diminuindo
exponencialmente quanto mais antiga a amostra. Dessa
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forma, o modelo tende a privilegiar a condi¢ao atual dos
equipamentos da planta de processamento, fator a ser
considerado quando se trata de processos industriais em
que o sistema estd sujeito a mudancgas ao longo do tempo.

Tabela 1. Hiperparametros utilizados para cri-
acao dos modelos ‘LSTM’ e ‘CNN + LSTM’.

Hiperparametro LSTM CNN 4+ LSTM Faixa
Learning rate 1073 5 x 107 [10%, 107 1]
LSTM - unidades 16 16 4, 128)
Dropout 0.25 04 [0, 0.6]
Dense - unidades - 16 [4, 128]
Conv1D - filtros - 16 [4, 32]
Conv1D - kernel size - 3 [3, 11]
ConvlD - strides - 2 (1,3]

Comparagao dos modelos: os modelos propostos foram
comparados a trés outros: um preditor baseline ingénuo,
que fornece como previsao a média dos valores de TOG
gravimétrico do banco de treinamento (valor constante
em todas as previsdes do fold); outro que faz a previsao
usando o valor médio do TOG fotométrico do dia e, por
fim, um que faz a previsao usando o valor médio do
TOG infravermelho no dia. Vale ressaltar que o TOG
fotométrico e o infravermelho sdo utilizados pela equipe
de operacao para monitorar o processo de tratamento de
AP, sendo essas as duas melhores estimativas do TOG
gravimétrico viaveis atualmente.

Métricas: as métricas de avaliagdo utilizadas foram o
RMSE (Root Mean Square Error) e a qualidade do modelo
(fit). O RMSE de determinado modelo é calculado ao se
comparar a saida gerada pelo modelo e o valor da variavel
alvo (TOG gravimétrico). J4 a qualidade do modelo é
obtida por meio da Equagao (1):

fit = 100 x (1 - eM) (1)

€B

em que €y e ep sao as médias do RMSE nos 10 folds de
teste do modelo avaliado e do preditor baseline ingénuo,
respectivamente. Quanto maior o valor dessa métrica,
melhor é o ajuste entre o valor de referéncia de TOG
gravimétrico e o valor gerado pelo modelo em questao.

Com o propésito de monitorar e diagnosticar o treina-
mento do modelo, foram tragadas as curvas do RMSE
durante o aprendizado para os bancos de treinamento e
validacdo no decorrer das épocas (Figura 6). Tal grafico
proporciona nogoes sobre a presenga ou nao de problemas
como subajuste (underfitting) e sobreajuste (overfitting)
ao fim do procedimento de aprendizagem da rede neural.

Apds a certificacao de que o treinamento do modelo foi
bem sucedido, criou-se um grafico de tendéncia (Figura 7)
que apresenta os valores do TOG gravimétrico e da saida
do modelo no decorrer dos 32 dias do banco de dados de
teste de um dos folds.

Para avaliar a dispersao dos erros e permitir a comparacao
das medianas, foram gerados bozplots (Figura 8) dos erros
RMSE calculados para os 10 folds de teste para os dois mo-
delos propostos e para os trés preditores atuais (preditor
baseline ingénuo, TOG fotométrico e TOG infravermelho).

ISSN: 2175-8905

2074

10 —— Treino
‘alidacao
9
B
)y
<
(o]
E 7
w
2
Z 6
5
1
0 100 200 300 400 500
Epocas

Figura 6. Exemplo de curvas de erro RMSE do modelo
para os bancos de treinamento e validagao ao longo
das épocas de aprendizado.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Sao apresentados nesta secao apenas os resultados obtidos
com o grupo de varidveis de entrada que proporcionou o
treinamento de modelos com melhores desempenhos. Ele
é composto por: os seis atributos criados referentes aos
tanques settlings (dois referentes aos niveis das interfaces
agua/dleo, um relativo a identificacdo de qual tanque esta
em operagao, temperatura, pressao da bomba de dgua e
pressao de gds) e outras quatro relacionadas a injecdo
de produtos quimicos (desemulsificante topsides e subsea,
inibidor de incrustagao e polieletrolito).

Foram gerados graficos com curvas de aprendizagem para
os dois modelos. Como exemplo, o processo de treinamento
do modelo ‘CNN + LSTM’ em um dos folds é exibido
na Figura 6. A curva em azul, referente ao RMSE dos
dados de treinamento, tem a tendéncia de diminuir ao
longo das épocas; ja& o RMSE no banco de validagao,
representado pela curva laranja, diminui nas primeiras
épocas e, a partir de determinado momento, comega a
apresentar uma tendéncia de alta. Ao atingir o valor
minimo de erro na validacao, a execugao prossegue até
que se passe o numero de épocas de espera configurado
para o early stopping, tornando o modelo menos sujeito a
sobreajuste (overfitting). O modelo final possui os pesos
correspondentes & época na qual foi obtido o menor erro
no banco de validagao.

A Figura 7 mostra um exemplo de linhas de tendéncia
geradas comparando os valores do TOG gravimétrico ver-
dadeiro e a saida gerada pelo modelo ‘CNN + LSTM’ para
os dados de teste de um dos folds. Percebe-se que o mo-
delo conseguiu acompanhar a tendéncia geral da varidvel
desejada, mesmo havendo erros maiores em alguns pontos.

Na Figura 8 sao apresentados os conjuntos de erros
(RMSE) obtidos pelos modelos nos 10 folds de teste. Os
dois que foram propostos (‘LSTM’ e ‘CNN + LSTM’)
apresentaram erros inferiores ao serem comparados aos
demais (baseline ingénuo, TOG fotométrico e TOG infra-
vermelho). Esses resultados indicam a viabilidade do uso
dos modelos baseados em LSTM para o problema tratado
neste trabalho.
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Figura 7. Linhas de tendéncia comparando o TOG gra-

vimétrico real e a saida do modelo apds treinamento
para os dados de teste de um dos folds.
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Figura 8. Boxplot apresentando os conjuntos do erro
RMSE dos modelos em relagao ao TOG gravimétrico
do dados de teste para os 10 folds.

A Tabela 2 contém os valores do fit dos modelos avaliados
nos dados de teste. Ressalta-se que tal métrica faz uma
comparagao entre a média dos erros de cada modelo com
o erro do valor médio da varidvel alvo (Equagio 1) e,
portanto, o modelo baseline ingénuo obteve o valor nulo
de fit. A estimativa por meio da média do TOG infra-
vermelho obteve um percentual de fit negativo, devido
a média do erro de tal modelo ser maior que a média
do erro do baseline ingénuo (ver Figura 8). Os modelos
propostos ‘LSTM’ e ‘CNN 4+ LSTM’ alcancaram valores
do fit acima de 30%. Tais resultados sdo coerentes com o
que é observado na Figura 8, j4 que valores maiores de fit
correspondem a melhores desempenhos.

Tabela 2. Comparagao da qualidade do ajuste
fit para diferentes modelos.

Modelo fit (%)
LSTM 33,16

CNN + LSTM 36,17
Baseline (ingénuo) 0,00
TOG fotométrico 1,87
TOG infravermelho  -57,99
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho, investigou-se o problema de estimacao de
TOG gravimétrico em agua descartada por plataforma
offshore de produgao de petrdleo, ressaltando a caracte-
ristica método-dependente do TOG e o tempo necessario
para se obter os resultados pelo método de referéncia
aceito pelo 6rgao fiscalizador devido ao envio das amostras
para laboratérios onshore. Foram propostos dois modelos
baseados em redes neurais recorrentes. O primeiro (LSTM)
usa Long Short-Term Memory e o segundo (CNN+LSTM)

adiciona camadas convolucionais ao primeiro.

Os modelos utilizaram como entradas as varidveis do
processo de tratamento de dgua produzida, dos produtos
quimicos adicionados, dos dados diarios de produgao, dos
atributos obtidos a partir das varidaveis do processo e as
medi¢oes de TOG obtidas a bordo por outros métodos.
Os dados foram tratados e separados em conjuntos de
treino, validacdo e teste. O valor didrio do TOG foi
estimado usando variaveis de entrada em um periodo de
48h anteriores a estimativa.

Os erros dos modelos propostos foram comparados com
os erros referentes as estimativas obtidas pelos métodos
fotométrico e infravermelho executados em laboratoério de
bordo. Os resultados obtidos neste trabalho indicam a
viabilidade e a utilidade de modelos baseados em dados
para monitorar o TOG.

Os resultados podem ser melhorados aos serem revisados
aspectos como selegao de atributos, variacao do tamanho
da janela deslizante, revisao do tempo de amostragem, uso
de novos algoritmos e criagcao de ensembles.
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