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Abstract: Offshore oil and gas production units need to treat and dispose their produced water
respecting the limits and reference measurement methods imposed by current laws. The main
index to be controlled of this treatment process is the Total Oil and Grease (TOG) in the
water to be discarded, which has its official value available for only about 20 days after the
disposal is carried out. This work evaluates two neural network models with Long Short-Term
Memory convolutions to estimate the TOG value from process variables, laboratory analysis
and other data. Due to the dynamics of the process, data windows of 48 hours are used before
the TOG value to be estimated. The results obtained indicate that the proposed models are
as good as those presented in the literature, and better than simpler models to estimate the
TOG value. These results corroborate the feasibility of using methods based on recurrent neural
networks in the industry as a means to implement an online sensor capable of estimating the
TOG and assisting in the decision-making of a platform operators regarding the continuity of
water disposal to the sea.

Resumo: As unidades maritimas de produgdo de dleo e gds tém a necessidade de tratar e
descartar dgua produzida respeitando os limites e métodos de referéncia de medi¢ao impostos
pelas leis vigentes. O principal parametro a ser controlado desse processo de tratamento é o Teor
de Oleo e Graxas (TOG) na dgua a ser descartada, o qual tem seu valor oficial disponibilizado
por apenas cerca de 20 dias apds a realizacao do descarte. Este trabalho avalia dois modelos de
redes neurais com convolugdes em médulos Long Short-Term Memory para estimar o valor do
TOG a partir de variaveis do processo, analises laboratoriais e outros dados. Devido a dinamica
do processo, sdo utilizadas janelas de dados de 48 horas antes do valor do TOG a ser estimado.
Os resultados obtidos indicam que os modelos propostos sao tao bons quanto os apresentados na
literatura, e melhores do que modelos mais simples para estimar o valor TOG. Tais resultados
corroboram a viabilidade de utilizacao dos métodos baseados em redes neurais recorrentes na
industria como meio para implementar um sensor online capaz de estimar o TOG e auxiliar
na tomada de decisao dos operadores de uma plataforma quanto a continuidade do descarte de
agua para o mar.
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detection; Process monitoring.
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1. INTRODUCAO

As unidades maritimas de produg@ao e processamento de
petréleo produzem &agua de seus reservatorios. Denomi-
nada como agua produzida, esta é trazida a superficie
juntamente com o 6leo e o gis durante as atividades de
producao desses fluidos (Motta et al., 2013). Essa dgua
contém intimeros contaminantes, tais como o préprio éleo,
formacoes minerais dissolvidas, produtos quimicos e gases
dissolvidos (Fakhru’l-Razi et al., 2009).
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Para tratar esta agua, removendo o éleo disperso e dissol-
vido que esta contido nela, tanto para descarte no mar ou
reinjecao em pocos, existem diversas tecnologias, dentre as
quais pode-se citar o uso de ar dissolvido, que facilita a flo-
tagao do 6leo e consequentemente separagao gravitacional
dgua/dleo (Bayati et al., 2011).

Para medir a qualidade da agua tratada nas unidades
offshore, um dos parametros de mensuragao utilizado é
o Teor de Oleos e Graxas (TOG). Este, por sua vez, é
estimado ou medido por diversos métodos (Cirne et al.,
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2016), realizados tanto a bordo quanto em laboratérios
em terra.

A medida considerada oficial atualmente é obtida com
o método gravimétrico SM 5520-B (também chamado
neste trabalho de somente método gravimétrico), realizada
apenas em laboratério em terra, uma vez que depende
do uso de balanga analitica de precisao. Esta, que deve
ser controlada dentro dos limites vigentes da lei, se torna
disponivel para as Plataformas de Petrdleo apenas apds
alguns dias a partir da coleta da amostra.

O documento que define a metodologia para medigao do
TOG gravimétrico SM 5520-B é a Resolucado CONAMA
N9 393, de 8 de agosto de 2007 (Brasil, 2007). Esta
resolugdo estabelece em seu artigo 5° que o descarte
de dgua produzida deve obedecer a concentragao média
aritmética simples mensal de dleos e graxas (O&G) de até
29 mg/L, com valor maximo diario de 42 mg/L.

Neste trabalho, prop6e-se aplicar modelos baseados em
dados que possam auxiliar as unidades operacionais a
monitorar o TOG gravimétrico dentro dos limites legais.
Mais especificamente, foram avaliados dois modelos de
redes neurais com camadas ConvLSTM utilizando dados
de processo e analises laboratoriais de uma plataforma. As
ConvLSTM sao uma variante das LSTM Long Short-Term
Memory com operagoes internas de convolugdo (Hassan e
Mahmood, 2017). Isto pode permitir que tais camadas pos-
sam aprender dependéncias de longo prazo com resultados
melhores do que uma simples LSTM. Os resultados obtidos
neste trabalho foram comparados com os resultados obti-
dos pelos métodos empregados por Junior et al. (2021), que
utilizaram o mesmo conjunto de dados empregado aqui.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma:
a Secao 2 discorre sobre a importancia do monitoramento
do TOG para unidades operacionais; a Secao 3 traz re-
feréncias de trabalhos relacionados ao tema; a Secao 4
apresenta a metodologia utilizada durante a coleta, o tra-
tamento e a andlise dos dados, assim como os modelos
propostos; a Secao 5 apresenta os resultados obtidos neste
trabalho e algumas discussoes; a Secao 6 traz as conclusoes
e trabalhos futuros sugeridos.

2. IMPORTANCIA DO MONITORAMENTO DO TOG
PARA UNIDADES OPERACIONAIS

As unidades maritimas de producao e tratamento de pe-
tréleo e gas utilizam diversas configuracoes para tratar as
aguas produzidas por elas. Um sistema tipico de trata-
mento de agua produzida em instalacOes offshore apre-
senta tanques de separacao dgua/dleo, hidrociclones e flo-
tadores, conforme descrito por Junior et al. (2021).

O controle de uma planta de tratamento de dgua é impor-
tante para garantir a continuidade da operacao e producao
de bleo e gds de uma plataforma de petrdleo, além de
manter a qualidade do produto e limites das varidveis
dentro das faixas aceitaveis.

Os processos industriais sdo equipados com uma grande
variedade de sensores que informam de forma online as
grandezas medidas do processo. Contudo, existem varia-
veis do processo que devido a falta de sensores ou alto
custo de medigao em tempo real, sao medidas por meio
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de coleta manual e andlise em laboratério de forma offline
(Souza et al., 2016).

Para medir o Teor de Oleos e Graxas (TOG) em laboraté-
rio a bordo, é feita uma estimativa a cada certa quantidade
de horas com o método de medigao fotométrico e também
pelo método de medigao infravermelho. Também sao uti-
lizados analisadores em linha que estimam esse parametro
de forma automatizada e com maior frequéncia (segundos
ou poucos minutos) (Araujo Filho et al., 2020).

Por sua vez, a legislacdo vigente estabelece, conforme
Resolucao CONAMA N° 393, de 8 de agosto de 2007, os
seguintes critérios:

Art. 5°. O descarte de dgua produzida deverd obedecer a
concentracdo média aritmética simples mensal de dleos e
grazas de até 29 mg/L, com valor mdzimo didrio de 42

mg/L.

Art. 6°. A concentracao de dleos e grazas a que se refere
o Art. 5° desta Resolucdo deverd ser determinada pelo
método gravimétrico.

Art. 11. Os métodos de coleta e de andlise sao os especifi-
cados em mormas técnicas cientificamente reconhecidas.

Para atender aos critérios descritos acima, conforme ja re-
latado na Segao 1, as medigoes oficiais do TOG séo obtidas
em laboratério em terra e disponiveis apenas apos alguns
dias a partir da coleta da amostra. Desta forma, torna-
se extremamente importante inferéncias confidveis para
viabilizar o controle e monitoramento do TOG durante a
operacao da plataforma, a partir de variaveis de processo
e outras medigoes de TOG realizadas a bordo da unidade.

Destaca-se que héa distingoes entre as capacidades de
deteccao de componentes quimicos de alguns métodos
(SM5520-B e Fotométrico), conforme Tabela 1.

Tabela 1. Capacidades de deteccao dos méto-
dos de medigao/estimativa de TOG analisados.
Oleo Total

Classe SMb5520-B  Fotométrico

Aromaéticos
Acidos
Fendis

Arométicos
Acidos

Aliféaticos

Dissolvido Detecta Nao detecta

Disperso Detecta Detecta

Como pode ser verificado na Tabela 1, diferente do mé-
todo SM5520-B, a medigao de TOG utilizando o método
Fotométrico nao consegue detectar o dleo dissolvido de
nenhuma das classes de compostos organicos relatadas (hi-
drocarbonetos aromaticos, dcidos e fendis). Desta forma,
observa-se que ocorrerao diferencas entre os valores obtidos
entre esses métodos.

E importante esclarecer que o método de medicao por
infravermelho, ja utilizado nas plataformas, consegue de-
tectar ambos os tipos de éleos, dissolvido e disperso. No
entanto, o problema torna-se ainda mais complexo quando
se percebe que os resultados de TOG obtidos em laboraté-
rio a bordo nao sao semelhantes aos obtidos pelo método
SM5520-B, uma vez que podem ocorrer oscilagoes no pro-
cesso e a coleta das amostras pode nao ser representativa,
pois nao ocorrem no exato momento.

DOI: 10.20906/CBA2022/3713



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

E relevante citar que a influéncia do ¢leo dissolvido nos
resultados do TOG gravimétrico é particular a cada uni-
dade de producao de 6leo e gas, pois é dependente das
caracteristicas do petréleo produzido. De acordo com as
caracteristicas geoldgicas do local de onde é extraido, o
petréleo bruto pode variar quanto a sua composi¢ao qui-
mica e ao seu aspecto (Delgado e Gauto, 2021).

Com a finalidade de analisar a correlagdo entre diversos
métodos de medigao de TOG entre diferentes amostras
de petréleo, Queiroz et al. (2005) encontraram valores
bem distintos entre aqueles avaliados. Isto corrobora a
dificuldade de se encontrar modelos para viabilizar a
resolucao do problema.

Para corroborar ainda mais com a importancia deste
trabalho, destaca-se que o descarte de adgua produzida
desenquadrada quanto ao teor de Oleo e graxas pode
introduzir impactos ambientais a fauna e flora. Desta
forma, prever a medida de TOG obtida pelo método SM
5520-B antes que ocorra o descarte de agua produzida
pode evitar penalidades legais, prejuizos financeiros, danos
a imagem de uma empresa e ao meio ambiente.

Nao existe uma regra definida pelos 6rgaos reguladores,
com especial atencao ao Instituto Brasileiro do Meio Am-
biente e dos Recursos Naturais Renovéveis (IBAMA) e
Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocom-
bustiveis (ANP), para o cdlculo das penalidades a serem
aplicadas nos casos de desenquadramento dos valores me-
didos de TOG. No entanto, de acordo com o artigo 38 do
Decreto n® 4136,/2000, as sangoes pecunidrias para um caso
deste podem variar entre R$1.000,00 e R$30.000.000,00
(Brasil, 2002). Vale ressaltar que, em caso de reincidéncias,
o IBAMA prevé a aplicagao de fator multiplicador nas
penalidades.

Um dos riscos também associados a recorréncia dos de-
senquadramentos das medicoes de TOG é a interdicao das
Unidades de Producao de Oleo e Gés. E possivel calcular
o lucro cessante devido a interdicao de uma unidade. De
acordo com os dados de Unica dos Petroleiros (2022), o
custo médio de extracao de petréleo e producao de deri-
vados da Petrobras, em 2021, foi de R$114,89 por barril.
Ao passo que sua venda para o mercado interno foi de
R$416,40 por barril. Desta forma, o lucro cessante calcu-
lado foi de R$301,51 por barril, ou seja, se uma plataforma
produz 100.000 barris por dia, o lucro cessante dela em
2021 foi de R$30.151.000,00 por dia em que sua producao
estava parada.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Uma maneira de medir de forma online varidveis im-
portantes para o processo, como o TOG, mas de dificil
aquisicao, pode ser por meio de um sensor virtual (soft
sensor) construido a partir de modelos computacionais.
Tal sensor pode inferir o valor de uma variavel a partir
de outras varidveis de processo que estao disponiveis em
tempo real (Souza et al., 2016).

Sensores virtuais sao usados em uma grande variedade
de tarefas. Hadjiski et al. (2016) utilizaram esse tipo
de sensor para fazer controle de queima dentro de uma
planta de geragao de energia. O mesmo foi desenvolvido a
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partir de um modelo matemético analitico, redes neurais
e modelos baseados em légica fuzzy. Por sua vez, Yuan
et al. (2020) propuseram uma rede LSTM para modelar
um sensor virtual que prevé os pontos de ebuligao iniciais
de nafta pesada e querosene de aviacao de um processo de
hidrocraqueamento industrial.

Para monitorar a qualidade de produtos, cita-se o trabalho
de Pani e Mohanta (2016), os quais desenvolveram um
sensor virtual para supervisionar a qualidade do clinquer
do cimento usando estatistica multivariada e técnica de
inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno. Pani et al. (2016) também
criaram um sensor virtual para monitorar a qualidade do
produto de uma coluna debutanizadora utilizando anélise
de componentes principais e rede neural artificial feed-
forward.

Oliveira Junior e Pereira (2020) encontraram uma forma
alternativa de estimar o TOG fotométrico por meio do
uso de dados do processo e algoritmos de aprendizado de
méquinas (Machine Learning), ao passo que Araujo Filho
et al. (2020) foram capazes de criar modelos a partir de
Machine Learning baseados em arvores de decisao ou redes
neurais para estimar o TOG SM5520-B.

Junior et al. (2021) também propuseram dois modelos
baseados em redes neurais recorrentes para predizer o
valor do TOG em unidades de producao e tratamento
de 6leo e gas. O primeiro usou Long Short-Term Memory
(LSTM) e o segundo adicionou uma camada convolucional
(Convolutional Neural Network) antes da camada LSTM,
sendo chamada de CNN+LSTM.

Hassan e Mahmood (2017) desenvolveram um modelo
de rede neural chamado ConvLSTM. A ConvLSTM é
uma variante de LSTM que contém uma operacao de
convolugao dentro da célula LSTM. Ambos os modelos sao
um tipo especial de Rede Neural Recursiva (RNN), capaz
de aprender dependéncias de longo prazo. Na ConvLSTM
a multiplicagao de matrizes é substituida pela operacao de
convolugado em cada porta na célula LSTM. Ao fazer isso,
ela captura recursos espaciais subjacentes por operagoes
de convolugao em dados multidimensionais, o que é capaz
de conferir um maior poder de extragao de caracteristicas.

Diferente de uma ConvLSTM, em um modelo CNN+LSTM
a entrada primeiro passa por camadas de convolugao. O
resultado desta convolucao é um conjunto de caracteris-
ticas ao longo do tempo e esta é usada como entrada
para a camada LSTM (Xavier, 2019). Na ConvLSTM este
processo ja ocorre internamente na camada LSTM.

O uso do modelo ConvLSTM tem-se mostrado cada vez
mais frequente em aplicagoes industriais. Khan et al.
(2021) utilizaram uma arquitetura hibrida baseada em
ConvLSTM para previsao do estado de integridade de
baterias e do consumo de energia. Por sua vez, Yu et al.
(2020) propuseram uma rede neural profunda (DNN)
autoencoder de memoria de longo prazo convolucional
(CLSTM-AE) para deteccao de falhas de sinais de pro-
cesso.

4. METODOLOGIA

Para este trabalho foi utilizado um conjunto de dados
de processo proveniente de uma plataforma de producao
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Figura 1. Grafico com valores de TOG SM5520-B no tempo

offshore com operagao entre janeiro de 2018 e fevereiro de
2021. Este conjunto de dados foi o mesmo utilizado por
Junior et al. (2021). A Figura 1 exibe valores de TOG
gravimétrico em um certo periodo de tempo, variavel alvo
do problema. Observa-se que a tarefa de estimar o correto
valor da variavel é desafiadora, pois esta possui uma alta
variancia e uma grande quantidade de variagoes bruscas
ao longo do tempo.

O conjunto de dados usado possui um total de 162 varia-
veis, incluindo anilises de TOG gravimétrico e de TOG
fotométrico, realizadas em laboratério em terra e pelo la-
boratério da plataforma, respectivamente. Também possui
valores de TOG obtidos do analisador online e varidveis
de processo que influenciam na qualidade da agua tratada,
obtidas de dados do sistema historiador (PIMS) da uni-
dade de produgao. Adicionalmente, traz varidveis obtidas
por leitura manual de operadores, analises laboratoriais
e outras que dependem de ajustes por meio de célculos
e simulagoes, como: vazao de producao de pogos, vazao
de producao liquida e bruta, BSW (Basic Sediments and
Water) e volumes de injecao de produtos quimicos.

Houve necessidade de realizar tratamento de dados previ-
amente a aplicacao dos modelos propostos. No conjunto
de dados utilizado existem valores de TOG gravimétrico
descritos no formato “<10mg/L”, por exemplo. Estes estao
desta forma pois o0 TOG gravimétrico possui uma maior
incerteza para baixas concentragoes encontradas. Desta
forma, substituiu-se valores que estao neste formato pelos
respectivos valores inteiros, por exemplo: “<7mg/L” foi
trocado para 7.

Também foram descartados os dados do conjunto de va-
ridveis dos dias em que nao ocorreu descarte de agua
produzida, ou seja, dos dias em que nao houve coleta de
amostra de TOG. Adicionalmente, nao foram considerados
os valores de TOG online nos dias em que o analisador
entrou em falha.

E importante destacar que a varidvel inferida no treina-
mento do modelo proposto é o TOG gravimétrico e as
demais varidveis citadas foram utilizadas como entradas.
Para estimar a varidvel alvo sdo consideradas as varidveis
de entrada em um periodo de 48 horas anterior a estima-
tiva.

Foi utilizado um periodo de 48 horas anterior a estimativa
pois a maioria das varidveis de processo nao influencia-
rao no resultado da qualidade da 4gua produzida apds
este periodo de tempo. Ressalta-se que cada varidvel de
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Figura 2. Configuragao tipica de uma planta de tratamento
de dgua produzida

processo influencia de forma distinta no valor do TOG.
Por exemplo, os produtos quimicos, quando injetados apds
o tanque de separacao gravitacional, tém uma influéncia
muito rapida no resultado do teor de éleo e graxas da dgua
tratada, podendo atuar em até 30 minutos. Por sua vez, a
injecao de um produto antes desse tanque contribui para o
resultado apenas apds um certo periodo de tempo, o qual é
dependente da vazao de dgua tratada, ou seja, do tempo de
residéncia da dgua produzida nestes tanques de separagao,
que pode até ultrapassar 48 horas.

Essas diferentes contribuicoes das varidveis de processo sao
um desafio para os trabalhos nesta area. O uso de métodos
mais eficazes, que possam considerar pesos e contribuicoes
em tempos distintos de cada uma delas, torna-se um
caminho promissor para obter melhores resultados.

As influéncias distintas das varidveis de processo no re-
sultado da qualidade da agua tratada também é depen-
dente da configuragao das plantas de processamento de
cada unidade de producao de dleo e gas. Desta forma,
o modelo proposto é aplicdvel a uma planta que contém
um tanque de separagao anterior a planta de tratamento
de 4gua, o qual favorece valores mais altos de tempo de
residéncia e torna o controle do TOG mais complexo. A
Figura 2 mostra uma configuragao tipica e simplificada
de uma planta de tratamento de dgua produzida de uma
plataforma, desde o pogo até a obtengao do 6leo e agua
produzida.

Para os modelos propostos, foram utilizadas variaveis de
processo com amostragem a cada 5 minutos. Varidveis
obtidas por boletins diarios de produgao, como volume
injetado de produtos quimicos e vazao de produgao de
Oleo e agua, tiveram seus valores referentes ao mesmo
data index redimensionados para a mesma frequéncia de 5
minutos. Este procedimento também foi aplicado para os
valores de TOG fotométrico, que sao obtidos por analises
laboratoriais a cada 2 horas.

A matriz de entrada dos modelos ConvLSTM é uma
combinacao de amostras no tempo na forma de um tensor
5D que contém: niimero de amostras, frames, canais, time
steps, nimero de varidveis.

Neste trabalho, a matriz utilizada como entrada contém
162 varidveis divididas em 576 time steps de 5 minutos
cada, totalizando uma janela temporal de 48 horas que se
associa a um unico valor de TOG gravimétrico (Figura 3).
Ao todo, foram utilizadas 960 janelas temporais neste
trabalho, associadas a 960 valores de TOG gravimétrico.
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Figura 3. Exemplo de matriz de entrada
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Figura 4. Separacao dos dados entre treinamento, valida-
¢ao e teste para os 10 folds. Fonte: Junior et al. (2021)

A separacdo dos dados em treinamento, validacdo e teste
foi realizada de acordo com a Figura 4, semelhante ao
procedimento adotado em Junior et al. (2021), para fins de
comparacao dos resultados obtidos por diferentes modelos.
Cada bloco apresentado é equivalente a um conjunto com
32 valores de TOG Gravimétrico e 32 matrizes de entrada,
iguais a representada na Figura 3.

O conjunto de validagao é subsequente ao de treinamento,
e o de teste subsequente ao de validagao. Desta forma, o
modelo nao é treinado com dados futuros e nem testado
com dados passados. Tal escolha visou nao violar a ordem
temporal da série, uma vez que existe dependéncia tempo-
ral da varidavel alvo com as demais varidaveis de processo.
Ressalta-se que o tamanho do conjunto de treinamento
cresce para cada fold executado.

Foram utilizados 2 modelos com arquiteturas baseadas
em ConvLSTM (Figura 5), sendo uma com complexidade
maior (Arquitetura A) que a outra (Arquitetura B), de
forma a verificar qual é a mais adequada para aplicar sobre
o conjunto de dados utilizado.

A seguir, descreve-se as camadas utilizadas nas arquitetu-
ras propostas:

e ConvLSTM: camada recursiva que contém operagao
de convolucao dentro da célula LSTM, capaz de
aprender dependéncias de longo prazo (Hassan e
Mahmood, 2017);

e Batch Normalization: torna o treinamento das redes
neurais mais estavel a partir da normalizacao dos
dados de entrada (Alzubaidi et al., 2021);

e Maz Polling: sao geralmente usadas apds camadas
convolucionais para simplificar as informagoes da
saida, uma vez que substitui a saida da rede em um
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Figura 5. Arquiteturas propostas: Arquitetura A a es-
querda e B a direita

determinado local, por uma estatistica resumida das
safdas préximas (Goodfellow et al., 2016);

e Dropout: utiliza um método que desconecta aleatori-
amente um percentual de nerénios durante o treina-
mento, de forma a reduzir ocorréncia de overfitting
(Srivastava et al., 2014);

e Flatten: camada que transforma a sua entrada em um
vetor, de forma que possa ser usada como entrada de
uma camada totalmente conectada (dense);

e Dense: camada totalmente conectada por neurdnios,
similar ao de uma rede neural clédssica, que consegue
se ajustar a mapeamentos nao lineares entre entrada
e saida.

Para o treinamento, foi usada a funcao de ativacao sig-
moéide nas camadas de ConvLSTM e a funcdo de perda
MSE (Mean Squared Error) com um nimero maximo de
épocas de 2000 e early stopping para interromper o trei-
namento com paciéncia de validagao igual a 200 épocas.
Foram utilizados valores altos para evitar um término
prematuro do treinamento.

Os valores de hiperparametros mostrados na Tabela 2
foram escolhidos pelo melhor resultado obtido para am-
bos os modelos testados, a partir de uma busca aleatéria
dentro da faixa de busca exposta. Estes valores de hiper-
parametros foram definidos buscando melhorar o resultado
sobre o conjunto de validagao do primeiro fold. Para evitar
a definicao de novos hiperparametros para cada fold de
teste e, consequentemente, reduzir o esforco computacional
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dos testes realizados, os melhores hiperparametros foram
mantidos para os demais folds.

Tabela 2. Hiperparametros utilizados para cri-
acao dos modelos.

Hiperparametros  Modelo A Modelo B Faixa
Dropout 0,1 0,1 [0, 0,5]
Kernel Size (5,5) (3,3) [(3,3), (5,5)]
Nimero de filtros 15;10 15 [5, 30]
Batch Size 8 8 [4, 32]

Foi utilizada a métrica RMSE (Root Mean Square Error)
para avaliar o modelo, conforme Equagao (1):

RMSE:\/W (1)

em que n é o nimero de matrizes de entrada (semelhante
& da Figura 3) que estdo sendo avaliadas, xp é o valor
do TOG gravimétrico associado a matriz k e 2% é o valor
estimado por um dos modelos. Quanto menor o valor dessa
métrica, mais adequado o modelo gerado, o qual compara
o valor de referéncia do TOG gravimétrico e o valor gerado
pelo algoritmo em questao.

De forma a complementar a andlise do trabalho, aplicou-
se também o modelo estatistico Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA), utilizando o algoritmo auto
ARIMA. Este possui um procedimento interno para auto
ajustar os seus hiperpardmetros. Correia et al. (2021)
também fazem uso desse modelo para comparar com arqui-
teturas que utilizam LSTM para predizer séries temporais
na industria de déleo e gés.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

As arquiteturas propostas A e B foram aplicadas com
os hiperparametros mostrados na Tabela 2 para cada
fold exibido na Figura 4 e foi obtida a métrica RMSE
(Equagao (1)) para cada teste realizado. A mediana dos
resultados de RMSE dos dados de teste dos folds, obtida
para cada modelo, é exposta na Tabela 3.

Tabela 3. Resultados obtidos.

Arquitetura  Kernel size  Filtros  Batch size RMSE
A (5,5) 15; 10 8 5,7
B (3,3) 15 8 5,2

Os bozplots dos valores de RMSE calculados para os
10 folds de teste para os dois modelos propostos sao
mostrados na Figura 6. Desta forma, é possivel comparar
a dispersao dos erros e das suas medianas. Pode ser
observado que a Arquitetura B apresentou uma menor
mediana e uma menor dispersdo que da Arquitetura A.
Esses achados corroboram para afirmar que o modelo
mais simples se mostrou mais adequado a proposta deste
trabalho.

Durante os testes observou-se overfitting no modelo mais
complexo, provavelmente devido a quantidade limitada de
amostras da base de dados, o que pode justificar o fato do
modelo mais simples alcangar melhores resultados neste
trabalho.

Junior et al. (2021) aplicaram 2 modelos distintos baseados
em CNN+LSTM e LSTM para estimar o valor do TOG,
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Figura 6. Resultados obtidos para arquiteturas A e B

usando o mesmo conjunto e separagao de dados deste
trabalho. Os erros RMSE relatados por Junior et al. (2021)
foram comparados com um preditor baseline ingénuo, o
qual forneceu uma previsao da média dos valores de TOG
gravimétrico dos dados de treinamento. Também foram
comparados com outros dois preditores que utilizaram o
valor médio do TOG fotométrico e do valor médio do TOG
infravermelho no dia. A Tabela 4 apresenta os valores de
mediana, média e desvio padrdao do RMSE obtidos por
este trabalho e pelo trabalho de Junior et al. (2021). Em
negrito estao os resultados obtidos neste trabalho.

Tabela 4. Resultados obtidos neste trabalho e
por Junior et al. (2021)

Modelo Mediana [mg/L] Média [mg/L]
ConvLSTM B 5,2 5,3 + 0,44
LSTM 5,3 54 4+ 1,27
ARIMA 5,4 53 + 1,10
CNN + LSTM 5,5 52+ 1,13
ConvLSTM A 5,7 5,8 + 0,75
Fotométrico 7,5 7,9 + 1,86
Baseline 8,3 8,1 + 0,91
Infravermelho 12,6 12,8 + 3,85

Observa-se que os valores de média e de mediana do
RMSE encontrados para ambas as arquiteturas propostas
neste trabalho, em especial a Arquitetura B (ligeiramente
inferior), sdo semelhantes aos encontrados pelos modelos
CNN+LSTM, LSTM e ARIMA. Um fato relevante é que
ambas as arquiteturas que utilizaram ConvLSTM apre-
sentaram menores variancias. Assim como também é pos-
sivel afirmar que ambos os modelos usados neste trabalho
apresentaram erros inferiores aos modelos preditor baseline
ingénuo, TOG fotométrico e TOG infravermelho, o que
também ratifica a viabilidade de se utilizar ConvLSTM
para o fim proposto.

Embora o modelo ARIMA apresente valores bem seme-
lhantes aos modelos propostos, ele apresenta maior vari-
ancia e ao longo dos testes pode ser observado uma piora
quando se utilizou quantidades de dados de treino e teste
bem maiores que os utilizados neste trabalho, o que nao se
observou para as arquiteturas que utilizaram ConvL.STM.

E importante citar que este trabalho nao fez uso de
engenharia de atributos, o que foi feito em Junior et al.
(2021), e mesmo assim alcancou resultados no mesmo
patamar. O nao uso da engenharia de atributos facilita
a replicacao do método para outras plataformas, uma vez
que traz uma maior independéncia das especificidades de
cada planta, o que é bastante desejavel para aplicagao em
maior escala industrial.
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Figura 7. Resultado do modelo

A Figura 7 mostra um grafico comparando os valores do
TOG gravimétrico verdadeiro (TOG medido) e a saida
gerada (TOG estimado) pelo modelo ConvLLSTM B dos
dados de teste do primeiro fold.

Para o uso em aplicagdo como sensor online sugere-se
considerar a soma do valor do TOG inferido pelo método
(£x) ao desvio padrao (6) estimado entre o valor real e o
valor estimado, ou seja, £y + 6. Embora esta abordagem
nao garanta estimativas mais precisas, ela aumenta as
chances de detectar situagoes em que o TOG seja superior
ao definido pela Resolucao.

6. CONCLUSAO

Os modelos criados com base em redes neurais recorrentes
utilizando ConvLSTM se mostraram aplicaveis para esti-
mar, a partir de dados de varidveis de processo, o TOG da
agua tratada e descartada de uma plataforma de produgao
de éleo e gas.

Os resultados obtidos mostraram que a aplicacao do mo-
delo sugerido é promissora para estimar o valor do TOG e
assim auxiliar os operadores de uma plataforma de produ-
¢ao no controle da qualidade da agua tratada. Isto é muito
importante, visto que os valores de referéncia do TOG sé
sao conhecidos apds um longo periodo de tempo pelo mé-
todo de referéncia aceito pelo IBAMA, e que valores acima
do previsto em Resolugao podem resultar em penalidades
legais, danos ao meio ambiente e prejuizos a imagem da
empresa. O uso dos modelos que utilizam camadas de
ConvLSTM contribuem para corroborar o fato de serem
também aplicaveis a industria de processos e que podem
ser ainda mais explorados para seu uso como alternativa
de criagao de sensores online.

E importante a continuidade de pesquisas para o desen-
volvimento de modelos com erros médios ainda menores,
de forma que seja possivel validar a utilizacao de métodos
baseados em redes neurais recorrentes como ferramenta
oficial de inferéncia da qualidade da &dgua tratada das
plataformas de producao, tornando o processo de identi-
ficagdo de desvios no descarte ainda mais eficiente. Pos-
siveis trabalhos futuros incluem a utilizagdo combinada
de outros modelos, uso de técnicas de aumento de dados
para conseguir treinar os modelos de forma mais adequada,
analise de diferentes periodos de tempo para estimacao do
TOG e também utilizacao de métodos mais eficientes para
otimizar hiperparametros para cada fold.
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