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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 maŕıtimas de produção de óleo e gás têm a necessidade de tratar e
descartar água produzida respeitando os limites e métodos de referência de medição impostos
pelas leis vigentes. O principal parâmetro a ser controlado desse processo de tratamento é o Teor
de Óleo e Graxas (TOG) na água a ser descartada, o qual tem seu valor oficial disponibilizado
por apenas cerca de 20 dias após a realização do descarte. Este trabalho avalia dois modelos de
redes neurais com convoluções em módulos Long Short-Term Memory para estimar o valor do
TOG a partir de variáveis do processo, análises laboratoriais e outros dados. Devido a dinâmica
do processo, são utilizadas janelas de dados de 48 horas antes do valor do TOG a ser estimado.
Os resultados obtidos indicam que os modelos propostos são tão bons quanto os apresentados na
literatura, e melhores do que modelos mais simples para estimar o valor TOG. Tais resultados
corroboram a viabilidade de utilização dos métodos baseados em redes neurais recorrentes na
indústria como meio para implementar um sensor online capaz de estimar o TOG e auxiliar
na tomada de decisão dos operadores de uma plataforma quanto a continuidade do descarte de
água para o mar.
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1. INTRODUÇÃO

As unidades maŕıtimas de produção e processamento de
petróleo produzem água de seus reservatórios. Denomi-
nada como água produzida, esta é trazida à superf́ıcie
juntamente com o óleo e o gás durante as atividades de
produção desses fluidos (Motta et al., 2013). Essa água
contém inúmeros contaminantes, tais como o próprio óleo,
formações minerais dissolvidas, produtos qúımicos e gases
dissolvidos (Fakhru’l-Razi et al., 2009).

Para tratar esta água, removendo o óleo disperso e dissol-
vido que está contido nela, tanto para descarte no mar ou
reinjeção em poços, existem diversas tecnologias, dentre as
quais pode-se citar o uso de ar dissolvido, que facilita a flo-
tação do óleo e consequentemente separação gravitacional
água/óleo (Bayati et al., 2011).

Para medir a qualidade da água tratada nas unidades
offshore, um dos parâmetros de mensuração utilizado é
o Teor de Óleos 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 laboratórios
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 laboratório em terra, uma vez que depende
do uso de balança anaĺıtica de precisão. Esta, que deve
ser controlada dentro dos limites vigentes da lei, se torna
dispońıvel para as Plataformas de Petróleo apenas após
alguns dias a partir da coleta da amostra.

O documento que define a metodologia para medição do
TOG gravimétrico SM 5520-B é a Resolução CONAMA
Nº 393, de 8 de agosto de 2007 (Brasil, 2007). Esta
resolução estabelece em seu artigo 5º que o descarte
de água produzida deve obedecer a concentração média
aritmética simples mensal de óleos e graxas (O&G) de até
29 mg/L, com valor máximo diário de 42 mg/L.

Neste trabalho, propõe-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 análises laboratoriais de uma plataforma. As
ConvLSTM são uma variante das LSTM Long Short-Term
Memory com operações internas de convolução (Hassan e
Mahmood, 2017). Isto pode permitir que tais camadas pos-
sam aprender dependências 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 Júnior et al. (2021), que
utilizaram o mesmo conjunto de dados empregado aqui.

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

2. IMPORTÂNCIA DO MONITORAMENTO DO TOG
PARA UNIDADES OPERACIONAIS

As unidades maŕıtimas de produção e tratamento de pe-
tróleo e gás utilizam diversas configurações para tratar as
águas produzidas por elas. Um sistema t́ıpico de trata-
mento de água produzida em instalações offshore apre-
senta tanques de separação água/óleo, hidrociclones e flo-
tadores, conforme descrito por Júnior et al. (2021).

O controle de uma planta de tratamento de água é impor-
tante para garantir a continuidade da operação e produção
de óleo e gás de uma plataforma de petróleo, além de
manter a qualidade do produto e limites das variáveis
dentro das faixas aceitáveis.

Os processos industriais são equipados com uma grande
variedade de sensores que informam de forma online as
grandezas medidas do processo. Contudo, existem variá-
veis do processo que devido à falta de sensores ou alto
custo de medição em tempo real, são medidas por meio

de coleta manual e análise em laboratório de forma offline
(Souza et al., 2016).

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

Por sua vez, a legislação vigente estabelece, conforme
Resolução CONAMA Nº 393, de 8 de agosto de 2007, os
seguintes critérios:

Art. 5º. O descarte de água produzida deverá obedecer à
concentração média aritmética simples mensal de óleos e
graxas de até 29 mg/L, com valor máximo diário de 42
mg/L.

Art. 6º. A concentração de óleos e graxas a que se refere
o Art. 5º desta Resolução deverá ser determinada pelo
método gravimétrico.

Art. 11. Os métodos de coleta e de análise são os especifi-
cados em normas técnicas cientificamente reconhecidas.

Para atender aos critérios descritos acima, conforme já re-
latado na Seção 1, as medições oficiais do TOG são obtidas
em laboratório em terra e dispońıveis apenas após alguns
dias a partir da coleta da amostra. Desta forma, torna-
se extremamente importante inferências confiáveis para
viabilizar o controle e monitoramento do TOG durante a
operação da plataforma, a partir de variáveis de processo
e outras medições de TOG realizadas a bordo da unidade.

Destaca-se que há distinções entre as capacidades de
detecção de componentes qúımicos de alguns métodos
(SM5520-B e Fotométrico), conforme Tabela 1.

Tabela 1. Capacidades de detecção dos méto-
dos de medição/estimativa de TOG analisados.

Óleo Total Classe SM5520-B Fotométrico

Aromáticos

Dissolvido Ácidos Detecta Não detecta
Fenóis

Aromáticos

Disperso Ácidos Detecta Detecta
Alifáticos

Como pode ser verificado na Tabela 1, diferente do mé-
todo SM5520-B, a medição de TOG utilizando o método
Fotométrico não consegue detectar o óleo dissolvido de
nenhuma das classes de compostos orgânicos relatadas (hi-
drocarbonetos aromáticos, ácidos e fenóis). Desta forma,
observa-se que ocorrerão diferenças entre os valores obtidos
entre esses métodos.

É importante esclarecer que o método de medição por
infravermelho, já utilizado nas plataformas, consegue de-
tectar ambos os tipos de óleos, dissolvido e disperso. No
entanto, o problema torna-se ainda mais complexo quando
se percebe que os resultados de TOG obtidos em laborató-
rio a bordo não são semelhantes aos obtidos pelo método
SM5520-B, uma vez que podem ocorrer oscilações no pro-
cesso e a coleta das amostras pode não ser representativa,
pois não ocorrem no exato momento.
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É relevante citar que a influência do óleo dissolvido nos
resultados do TOG gravimétrico é particular a cada uni-
dade de produção de óleo e gás, pois é dependente das
caracteŕısticas do petróleo produzido. De acordo com as
caracteŕısticas geológicas do local de onde é extráıdo, o
petróleo bruto pode variar quanto à sua composição qúı-
mica e ao seu aspecto (Delgado e Gauto, 2021).

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

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

Não existe uma regra definida pelos órgãos reguladores,
com especial atenção ao Instituto Brasileiro do Meio Am-
biente e dos Recursos Naturais Renováveis (IBAMA) e
Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e Biocom-
bust́ıveis (ANP), para o cálculo 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 nº 4136/2000, as sanções pecuniárias 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 reincidências,
o IBAMA prevê a aplicação de fator multiplicador nas
penalidades.

Um dos riscos também associados a recorrência dos de-
senquadramentos das medições de TOG é a interdição das
Unidades de Produção de Óleo e Gás. É posśıvel calcular
o lucro cessante devido à interdição de uma unidade. De
acordo com os dados de Única dos Petroleiros (2022), o
custo médio de extração de petróleo e produção 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 produção
estava parada.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Uma maneira de medir de forma online variáveis im-
portantes para o processo, como o TOG, mas de dif́ıcil
aquisição, pode ser por meio de um sensor virtual (soft
sensor) constrúıdo a partir de modelos computacionais.
Tal sensor pode inferir o valor de uma variável a partir
de outras variáveis de processo que estão dispońıveis em
tempo real (Souza et al., 2016).

Sensores virtuais são 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 geração de energia. O mesmo foi desenvolvido a

partir de um modelo matemático anaĺıtico, redes neurais
e modelos baseados em lógica fuzzy. Por sua vez, Yuan
et al. (2020) propuseram uma rede LSTM para modelar
um sensor virtual que prevê os pontos de ebulição iniciais
de nafta pesada e querosene de aviação 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 cĺınquer
do cimento usando estat́ıstica multivariada e técnica de
inferência fuzzy Takagi-Sugeno. Pani et al. (2016) também
criaram um sensor virtual para monitorar a qualidade do
produto de uma coluna debutanizadora utilizando análise
de componentes principais e rede neural artificial feed-
forward.

Oliveira Júnior 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
máquinas (Machine Learning), ao passo que Araujo Filho
et al. (2020) foram capazes de criar modelos a partir de
Machine Learning baseados em árvores de decisão ou redes
neurais para estimar o TOG SM5520-B.

Júnior et al. (2021) também propuseram dois modelos
baseados em redes neurais recorrentes para predizer o
valor do TOG em unidades de produção e tratamento
de óleo e gás. 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 operação de
convolução dentro da célula LSTM. Ambos os modelos são
um tipo especial de Rede Neural Recursiva (RNN), capaz
de aprender dependências de longo prazo. Na ConvLSTM
a multiplicação de matrizes é substitúıda pela operação de
convolução em cada porta na célula LSTM. Ao fazer isso,
ela captura recursos espaciais subjacentes por operações
de convolução em dados multidimensionais, o que é capaz
de conferir um maior poder de extração de caracteŕısticas.

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

O uso do modelo ConvLSTM tem-se mostrado cada vez
mais frequente em aplicações industriais. Khan et al.
(2021) utilizaram uma arquitetura h́ıbrida baseada em
ConvLSTM para previsão 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 memória de longo prazo convolucional
(CLSTM-AE) para detecção 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 produção
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Figura 1. Gráfico com valores de TOG SM5520-B no tempo

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

O conjunto de dados usado possui um total de 162 variá-
veis, incluindo análises de TOG gravimétrico e de TOG
fotométrico, realizadas em laboratório em terra e pelo la-
boratório da plataforma, respectivamente. Também possui
valores de TOG obtidos do analisador online e variáveis
de processo que influenciam na qualidade da água tratada,
obtidas de dados do sistema historiador (PIMS) da uni-
dade de produção. Adicionalmente, traz variáveis obtidas
por leitura manual de operadores, análises laboratoriais
e outras que dependem de ajustes por meio de cálculos
e simulações, como: vazão de produção de poços, vazão
de produção ĺıquida e bruta, BSW (Basic Sediments and
Water) e volumes de injeção de produtos qúımicos.

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

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

É importante destacar que a variável inferida no treina-
mento do modelo proposto é o TOG gravimétrico e as
demais variáveis citadas foram utilizadas como entradas.
Para estimar a variável alvo são consideradas as variáveis
de entrada em um peŕıodo de 48 horas anterior à estima-
tiva.

Foi utilizado um peŕıodo de 48 horas anterior à estimativa
pois a maioria das variáveis de processo não influencia-
rão no resultado da qualidade da água produzida após
este peŕıodo de tempo. Ressalta-se que cada variável de

Figura 2. Configuração t́ıpica de uma planta de tratamento
de água produzida

processo influencia de forma distinta no valor do TOG.
Por exemplo, os produtos qúımicos, quando injetados após
o tanque de separação gravitacional, têm uma influência
muito rápida no resultado do teor de óleo e graxas da água
tratada, podendo atuar em até 30 minutos. Por sua vez, a
injeção de um produto antes desse tanque contribui para o
resultado apenas após um certo peŕıodo de tempo, o qual é
dependente da vazão de água tratada, ou seja, do tempo de
residência da água produzida nestes tanques de separação,
que pode até ultrapassar 48 horas.

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

As influências distintas das variáveis de processo no re-
sultado da qualidade da água tratada também é depen-
dente da configuração das plantas de processamento de
cada unidade de produção de óleo e gás. Desta forma,
o modelo proposto é aplicável a uma planta que contém
um tanque de separação anterior à planta de tratamento
de água, o qual favorece valores mais altos de tempo de
residência e torna o controle do TOG mais complexo. A
Figura 2 mostra uma configuração t́ıpica e simplificada
de uma planta de tratamento de água produzida de uma
plataforma, desde o poço até a obtenção do óleo e água
produzida.

Para os modelos propostos, foram utilizadas variáveis de
processo com amostragem a cada 5 minutos. Variáveis
obtidas por boletins diários de produção, como volume
injetado de produtos qúımicos e vazão de produção de
óleo e água, tiveram seus valores referentes ao mesmo
data index redimensionados para a mesma frequência de 5
minutos. Este procedimento também foi aplicado para os
valores de TOG fotométrico, que são obtidos por análises
laboratoriais a cada 2 horas.

A matriz de entrada dos modelos ConvLSTM é uma
combinação de amostras no tempo na forma de um tensor
5D que contém: número de amostras, frames, canais, time
steps, número de variáveis.

Neste trabalho, a matriz utilizada como entrada contém
162 variáveis divididas em 576 time steps de 5 minutos
cada, totalizando uma janela temporal de 48 horas que se
associa a um único 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

Figura 4. Separação dos dados entre treinamento, valida-
ção e teste para os 10 folds. Fonte: Júnior et al. (2021)

A separação dos dados em treinamento, validação e teste
foi realizada de acordo com a Figura 4, semelhante ao
procedimento adotado em Júnior et al. (2021), para fins de
comparação 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 validação é subsequente ao de treinamento,
e o de teste subsequente ao de validação. Desta forma, o
modelo não é treinado com dados futuros e nem testado
com dados passados. Tal escolha visou não violar a ordem
temporal da série, uma vez que existe dependência tempo-
ral da variável alvo com as demais variáveis 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:

• ConvLSTM: camada recursiva que contém operação
de convolução dentro da célula LSTM, capaz de
aprender dependências de longo prazo (Hassan e
Mahmood, 2017);

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

• Max Polling : são geralmente usadas após camadas
convolucionais para simplificar as informações da
sáıda, uma vez que substitui a sáıda da rede em um

Figura 5. Arquiteturas propostas: Arquitetura A à es-
querda e B à direita

determinado local, por uma estat́ıstica resumida das
sáıdas próximas (Goodfellow et al., 2016);

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

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

• Dense: camada totalmente conectada por neurônios,
similar ao de uma rede neural clássica, que consegue
se ajustar a mapeamentos não lineares entre entrada
e sáıda.

Para o treinamento, foi usada a função de ativação sig-
móide nas camadas de ConvLSTM e a função de perda
MSE (Mean Squared Error) com um número máximo de
épocas de 2000 e early stopping para interromper o trei-
namento com paciência de validação igual a 200 épocas.
Foram utilizados valores altos para evitar um término
prematuro do treinamento.

Os valores de hiperparâmetros mostrados na Tabela 2
foram escolhidos pelo melhor resultado obtido para am-
bos os modelos testados, a partir de uma busca aleatória
dentro da faixa de busca exposta. Estes valores de hiper-
parâmetros foram definidos buscando melhorar o resultado
sobre o conjunto de validação do primeiro fold. Para evitar
a definição de novos hiperparâmetros para cada fold de
teste e, consequentemente, reduzir o esforço computacional

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

ISSN: 2525-8311 3955 DOI: 10.20906/CBA2022/3713



dos testes realizados, os melhores hiperparâmetros foram
mantidos para os demais folds.

Tabela 2. Hiperparâmetros utilizados para cri-
ação dos modelos.

Hiperparâmetros Modelo A Modelo B Faixa

Dropout 0,1 0,1 [0, 0,5]
Kernel Size (5,5) (3,3) [(3,3), (5,5)]

Número 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 Equação (1):

RMSE =

√∑n
k=1(xk − x̂k)2

n
(1)

em que n é o número de matrizes de entrada (semelhante
à da Figura 3) que estão sendo avaliadas, xk é o valor
do TOG gravimétrico associado à matriz k e x̂k 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 referência do TOG gravimétrico e o valor gerado
pelo algoritmo em questão.

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

5. RESULTADOS E DISCUSSÃO

As arquiteturas propostas A e B foram aplicadas com
os hiperparâmetros mostrados na Tabela 2 para cada
fold exibido na Figura 4 e foi obtida a métrica RMSE
(Equação (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 boxplots dos valores de RMSE calculados para os
10 folds de teste para os dois modelos propostos são
mostrados na Figura 6. Desta forma, é posśıvel comparar
a dispersão dos erros e das suas medianas. Pode ser
observado que a Arquitetura B apresentou uma menor
mediana e uma menor dispersão que da Arquitetura A.
Esses achados corroboram para afirmar que o modelo
mais simples se mostrou mais adequado à 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 alcançar melhores resultados neste
trabalho.

Júnior et al. (2021) aplicaram 2 modelos distintos baseados
em CNN+LSTM e LSTM para estimar o valor do TOG,

Figura 6. Resultados obtidos para arquiteturas A e B

usando o mesmo conjunto e separação de dados deste
trabalho. Os erros RMSE relatados por Júnior et al. (2021)
foram comparados com um preditor baseline ingênuo, o
qual forneceu uma previsão 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 padrão do RMSE obtidos por
este trabalho e pelo trabalho de Júnior et al. (2021). Em
negrito estão os resultados obtidos neste trabalho.

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

Modelo Mediana [mg/L] Média [mg/L]

ConvLSTM B 5,2 5,3 ± 0,44
LSTM 5,3 5,4 ± 1,27
ARIMA 5,4 5,3 ± 1,10

CNN + LSTM 5,5 5,2 ± 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), são semelhantes aos encontrados pelos modelos
CNN+LSTM, LSTM e ARIMA. Um fato relevante é que
ambas as arquiteturas que utilizaram ConvLSTM apre-
sentaram menores variâncias. Assim como também é pos-
śıvel afirmar que ambos os modelos usados neste trabalho
apresentaram erros inferiores aos modelos preditor baseline
ingênuo, 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-
ância e ao longo dos testes pôde ser observado uma piora
quando se utilizou quantidades de dados de treino e teste
bem maiores que os utilizados neste trabalho, o que não se
observou para as arquiteturas que utilizaram ConvLSTM.

É importante citar que este trabalho não fez uso de
engenharia de atributos, o que foi feito em Júnior et al.
(2021), e mesmo assim alcançou resultados no mesmo
patamar. O não uso da engenharia de atributos facilita
a replicação do método para outras plataformas, uma vez
que traz uma maior independência das especificidades de
cada planta, o que é bastante desejável para aplicação em
maior escala industrial.
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Figura 7. Resultado do modelo

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

Para o uso em aplicação como sensor online sugere-se
considerar a soma do valor do TOG inferido pelo método
(x̂k) ao desvio padrão (σ̂) estimado entre o valor real e o
valor estimado, ou seja, x̂k + σ̂. Embora esta abordagem
não garanta estimativas mais precisas, ela aumenta as
chances de detectar situações em que o TOG seja superior
ao definido pela Resolução.

6. CONCLUSÃO

Os modelos criados com base em redes neurais recorrentes
utilizando ConvLSTM se mostraram aplicáveis para esti-
mar, a partir de dados de variáveis de processo, o TOG da
água tratada e descartada de uma plataforma de produção
de óleo e gás.

Os resultados obtidos mostraram que a aplicação do mo-
delo sugerido é promissora para estimar o valor do TOG e
assim auxiliar os operadores de uma plataforma de produ-
ção no controle da qualidade da água tratada. Isto é muito
importante, visto que os valores de referência do TOG só
são conhecidos após um longo peŕıodo de tempo pelo mé-
todo de referência aceito pelo IBAMA, e que valores acima
do previsto em Resolução podem resultar em penalidades
legais, danos ao meio ambiente e prejúızos a imagem da
empresa. O uso dos modelos que utilizam camadas de
ConvLSTM contribuem para corroborar o fato de serem
também aplicáveis a indústria de processos e que podem
ser ainda mais explorados para seu uso como alternativa
de criação de sensores online.

É importante a continuidade de pesquisas para o desen-
volvimento de modelos com erros médios ainda menores,
de forma que seja posśıvel validar a utilização de métodos
baseados em redes neurais recorrentes como ferramenta
oficial de inferência da qualidade da água tratada das
plataformas de produção, tornando o processo de identi-
ficação de desvios no descarte ainda mais eficiente. Pos-
śıveis trabalhos futuros incluem a utilização combinada
de outros modelos, uso de técnicas de aumento de dados
para conseguir treinar os modelos de forma mais adequada,
análise de diferentes peŕıodos de tempo para estimação do
TOG e também utilização de métodos mais eficientes para
otimizar hiperparâmetros para cada fold.
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trica. In 3º Congresso Brasileiro de P&D em Petróleo e
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