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Este trabalho descreve, analisa e propde solucdes para predi¢do de um dos
principais problemas no que tange o transporte de petroleo, a saber, a formagdo de
incrustagdes inorganicas nas tubulacdes e equipamentos das industrias petroliferas. O
método elaborado para a solugdo deste problema tem como nucleo a utilizagdo de
modelagens computacionais e o paradigma de Rede Neurais Profundas (RNPs) para
predicdo espessuras de incrustagdes, sendo elas concéntricas e/ou excéntricas. O principio
baseia-se no reconhecimento das distribuicdes de altura de pulsos fornecidas pelos
detectores cintiladores que sdo utilizadas para alimentar diretamente as RNPs. O sistema
de detec¢do simulado € composto por trés detectores Nal(Tl) e uma energia de raios gama
de feixe largo. A geometria proposta leva em consideracdo as contribuicdes de
espalhamento e transmissdo dos fotons, tornando o sistema menos dependente de
informagdes internas ao duto. Os padrdes necessarios para a alimentagdo e treinamento,
e posterior avaliagdo das RNPs, foram gerados fazendo o uso do cédigo computacional
MCNPX, baseado no Método de Monte Carlo, abrangendo modelos teodricos ideais e
estaticos de regime de fluxo — homogéneo e anular. As RNPs foram capazes de
generalizar adequadamente os dados simulados com incrustagdes em diferentes
formagdes sem a necessidade de conhecimento de informagdes internas ao duto.
Identificaram de forma consistente as espessuras com predi¢ao satisfatoria, indicando a

potencialidade e possibilidade de aplicag¢@o desta técnica para este proposito.
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This work describes, analyzes, and proposes solutions for predicting one of the
main problems concerning oil transportation, namely, the formation of inorganic deposits
in pipelines and equipment in the oil industry. The method developed to solve this
problem centers around the use of computational modeling and the Deep Neural
Networks (DNNs) paradigm to predict deposit thicknesses, whether concentric or
eccentric. The principle is based on recognizing the pulse height distributions provided
by scintillator detectors, which are used to directly feed the DNNs. The simulated
detection system consists of three Nal(TI) detectors and a wide beam gamma-ray energy.
The proposed geometry considers the contributions of scattering and photon transmission,
making the system less dependent on internal information within the pipeline. The
patterns required for the feeding and training, and subsequent evaluation of the DNNSs,
were generated using the MCNPX computational code, based on the Monte Carlo
Method, encompassing ideal theoretical models and static flow regimes—homogeneous
and annular. The DNNs were able to generalize the simulated data with deposits in
different formations without the need for knowledge of internal information within the
pipeline. They consistently identified thicknesses with satisfactory predictions, indicating

the potential and applicability of this technique for this purpose.
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CAPITULO 1

1.Introducao

Na industria do petrdleo, o estudo de incrustacdes ¢ de grande interesse em
tubulagdes e equipamentos para o processamento primario de fluidos como géas, dleo e
agua. Apesar da agua ser o subproduto indesejado durante o processo de produgdo do
6leo, ¢ normalmente inevitdvel produzir um tamanho consideravelmente alto de agua
junto com o 6leo (Oddo and Thonson, 1994; Zhang et al., 2019). A extragao do petroleo,
portanto, ¢ acompanhada por este volume de dgua e sedimentos, misturados ao 6leo, que
podem formar incrustagdes nas paredes das tubulagdes (Martin et al., 1997, Coto et al.,
2008; Kan e Thomson, 2012; Yan et al., 2017).

Visando manter as condi¢des de pressdo na rocha reservatorio, necessarias para a
migracdo e consequente retirada do petrdleo dos pogos, pode ser efetuada uma operagao
de inje¢do de agua (geralmente utiliza-se a 4gua do mar, devido sua maior disponibilidade
e baixo custo) nas camadas inferiores da rocha, favorecendo assim a migragao e coleta do
petréleo de interesse para os pocos. A dgua associada ao pogo de petrdleo, chamada de
“agua de formacao”, quando misturada com a 4gua de inje¢do, forma a dgua de producao.
Essa producdao de agua ocorre concomitante a producdo de petréleo, cuja quantidade
dependera das caracteristicas geoquimicas da rocha reservatério e dos mecanismos
naturais e/ou artificiais de producdo. Devido a sua natureza quimica e geoldgica, a 4gua
produzida normalmente apresenta uma salinidade muito alta contendo varias espécies
catidnicas e anidnicas (Zhang et al., 2019).

Um dos mais recorrentes problemas na producdo oleo relacionado a agua ¢
formagdo de incrustagdes minerais (Mady e Kelland, 2017; Zhang et al., 2019). Na
engenharia de petréleo, essas incrustacdes podem aderir aos metais € em algumas
superficies dos sistemas de produgdo de petroleo e gas natural, causando a redugdo de seu
didmetro interno, consequentemente impedindo a passagem de fluidos, e exigindo ac¢des
periddicas de manuten¢do, causando o aumento dos custos associados a extragdo do
petroleo (Cowan e Weintritt, 1976, Candeias et al., 2014, Bahadori et al., 2013).

Incrustacdo mineral ¢ um sal cristalino duro precipitado de uma solugdo aquosa
(Khormalietal., 2018, Zhang et al., 2019). Em campos petroliferos, a incrustagdo mineral
¢ termodinamicamente favoravel quando o limite de solubilidade ¢ excedido devido a

mudangas nas condigdes operacionais (Mansoori et al., 2018), viabilizando mudangas na
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temperatura e pressdo, além de parametros quimicos como pH e forca idnica. Parametros
esses importantes para o controle da formacdo das incrustagdes (7odd et al., 1992;
Graham, 2002; Bhandari et al., 2016, Bukuaghangin et al., 2016, Naseri et al., 2015). A
formagdo de incrustacdes de sulfato ¢ geralmente comum durante a recuperagdo
secundaria (inundagdo) da producdo. Para otimizar o processo, a 4gua do mar (contendo
ions sulfato, SO4**) € injetada no reservatorio, misturando-se aos cations presentes na
agua de formagdo (Ba*" Ca?', Mg*"e Sr*"» e levando a precipitagdo do mineral. A
diminui¢do significativa em parametros cinéticos, principalmente temperatura e pressao
ocorrera durante o fluxo dos fluidos de produ¢do com origem na rocha reservatorio até a
cabeca do pogo e além das instalagdes de processamento (Kan e Tomson, 2012). Essas
mudangas nas condi¢des de fluxo podem influenciar a dgua produzida a alcangar a
supersaturagdo com formagdo de precipitado. Por consequéncia, o mineral formado se
depositara na superficie dos ambientes circundantes, desde espagos como poros da
propria rocha ou nas tubulagdes e equipamentos da linha de fluxo utilizados na producdo
(Jordan et al., 2008; Vazquez et al., 2016).

A Figura 1 mostra um exemplo de incrustacdo em uma tubulagdo descomissionada

jé usada em uma plataforma de extra¢ao de petrdleo.

Figura 1 - Tubulagdo descomismissionada com incrustagdo, (LIN-UFRJ)

As incrustacdes de sulfato mais comuns encontradas pela industria do petroleo sao
sulfato de bario (BaSOs), sulfato de estroncio (SrSOs) e sulfato de calcio (CaSOy4) (Collins
and Jordan,2001; Vazirian et al., 2016, Vazquez et al., 2016, Khormali et al., 2016;
Vetter, 1976; Kelland, 2014). O sulfato de bario (BaSOs) € particularmente resistente
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devido a sua alta resisténcia a tratamentos quimicos e mecanicos (Graham et al., 2004,
Ferreira, 2011; Bukuaghangin et al., 2016).

Extensos estudos visam caracterizar e identificar incrustacdes em oleodutos para
minimizar seus impactos na producdo de 6leo e gas. Particularmente dignos de nota sdo
os depositos de sulfato de bario ( Athikson and Mecik, 1996; Chen et al, 2005, Xiaoyan
et al, 2009; Candeias et al., 2014; Yi et al; 2014; Olajire, 2015, Bukuaghangin et al;
2016, Vazirian et al, 2016; Al Rawahi et al. 2017; Rostron, 2018; Kamal et al, 2018;
Oliveira et al; 2019, Bjornstad e Stamatakis, 2006a,; Amari e Moghadasi , 2010; Khatami
et al., 2010; Oliveira et al., 2014, Bukuaghangin et al., 2016; Teixeira et al., 2018;
Salgado et al., 2019, Oliveira et al., 2019, Teixeira et al., 2020), devido a sua baixa
solubilidade em 4gua e consequente maior probabilidade de deposi¢do em relagdo a
outros sais (Godoy, 2003, Araujo, 2005; Ferreira, 2011, Beserra, 2012).

Em alguns casos extremos, a deposicao pode ocasionar o bloqueio completo da
tubulacao e até interdi¢do do sistema produtivo para realizagdo de manutengao corretivas.
O mineral também pode se depositar no reservatério do pogo, levando a uma reducgdo
substancial na porosidade da rocha reservatério ocasionando a uma queda significativa
da produtividade no campo existente (Haghtalab et al., 2015). Além disso, a deposi¢ao
de incrustagcdes em campos petroliferos, especialmente em tubulagdes e equipamentos de
producdo, pode também ser formada por substancias que interagem quimicamente com
os tubos e outras substidncias estranhas, como os produtos de corrosdo,
soldaduras/estresse, pontos na superficie metalica ou pequenas particulas de sélidos em
suspensdo (Mansoori et al., 2017; Tavares et al., 2015; Crabtree et al., 1999; Olajire,
2015). A presenca desses outros elementos “ndo naturais” dificulta a predicdo e o
entendimento da deposi¢do de incrustacdes (Oliveira et al., 2019).

A luz das ameacas associadas a formacdo de incrusta¢des e sua influéncia
negativa no processo produtivo da industria de 6leo e gas, existe a necessidade de controle
e monitoramento das espessuras dessas deposi¢cdes nos processos que envolvem o
transporte de 6leo visando a minimizacdo das manutengdes corretivas nestas instalagdes
sem, entretanto, interromper a planta operacional.

Numerosos trabalhos descrevem métodos que envolvem o estudo da cinética
quimica para prever a formacao de incrustagdes. Os métodos cinéticos sdo baseados na
previsao do indice de saturacdo de sulfatos dissolvidos na 4gua de produgdo e no
monitoramento da mudanca de pH, temperatura e concentragdo necessaria para a

precipitagdo de incrustagdes minerais (Olajire, 2015, Bukuaghangin et al., 2016) . Por
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outro lado, os métodos ndo cinéticos baseiam-se em mudangas fisicas em alguns pontos
do sistema de transporte, como monitoramento de pressdo e temperatura, que indicam
apenas a ocorréncia do problema em estagio avangado.

No entanto, no contexto de técnicas ndo cinéticas/termodinamicas, técnicas
radioativas estdo sendo usadas para detectar depodsitos em oleodutos usando
radiotracadores (Bjornstad e Stamatakis, 2006b ), néutrons (Abdul-Majid et al., 1989,
1996, 2013), radiografia computadorizada e microfluorescéncia de raios-X (Candeias et
al., 2014), microtomografia de raios-X (Oliveira et al., 2019) e densitometria de raios
gama ( Monno, 1985, Sowerby e Rogers, 2005; Oliveira et al., 2014, Teixeira,
2017, Beserra, 2012; Teixeira et al., 2018, Salgado et al., 2019, Teixeira et al., 2020).

A técnica de densitometria de raios gama, um dos métodos de ensaios ndo
destrutivos, tem sido aplicada e obteve resultados satisfatorios em diversas areas como
petroquimica, industria de petréleo e mineragao. Tem sido usada para estudos de medicao
de fluxo (Mi et al., 1998, 2010, Roshani et al., 2015, 2017a, 2017b, 2018) ; para previsao
de densidade (Achmad e Hussein, 2004, Roshani et al., 2013, Salgado et al., 2016) , para
o estudo de medi¢des de espessura (Berman e Harris, 1954); para analisar deposicdes em
tubulacdes usadas para transporte de petroleo (Monno, 1985, Drake e Seward,
1989, Beserra , 2012, Oliveira et al., 2014, Teixeira, 2017, Teixeira et al., 2018, Salgado
et al., 2019, Teixeira et al., 2020).

Dentre as técnicas nucleares, a densitometria de raios gama ¢ baseada na
transmissdo de um feixe de raios gama para determinar a densidade especifica do material
e sua espessura. Um detector de radiagdo registra o fluxo de raios gama transmitido
através da tubulagdo, a incrustagdo e o(s) fluido(s) interno(s). A medigdo da transmissao
permite a detec¢do da incrustagdo sem interferéncia operacional, e tem se mostrado uma
solug¢do potencial para o controle preventivo de incrustacdes (Bjornstad e Stamatakis,
2006a, Oliveira et al., 2014, Teixeira et al., 2018, Salgado et al., 2019, Teixeira et al.,
2020). Portanto, ¢ uma técnica ndo invasiva (o detector usado na aquisi¢do gama ¢
instalado fora do tubo e ndo esta em contato com os fluidos) que pode, em alguns casos,
detectar e quantificar incrustacdes com uma Unica geometria de medigao.

Em se tratando de tipo de deposi¢cdo, ou seja, das formas que o material
incrustante se deposita na tubulagdo, pode-se ter situagcdes onde uma tinica medida com a
técnica de densitometria ndo seja suficiente para determinar a espessura da deposi¢ao.
Grande parte dos estudos citados fazem uso dessa técnica e sdo voltados para

determinagdo das espessuras de incrustagdo do tipo concéntrica. No entanto, utilizando a
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mesma técnica, informagdes internas ao duto seriam necessarias para se obter a espessura
de deposi¢des nao uniformes. Uma dessas informacgdes seria a exata localizagdo da
concentragdo maxima de deposicdo, ou seja, regido interna de maior espessura de
incrustacdo (sob visdo radial da tubulacdo). Somente assim, um detector e uma fonte
radioativa poderiam ser ajustados de forma a abranger essa regido e, por fim, realizar a
predicdo da espessura com precisdo satisfatoria.

Diante desse contexto, técnicas de transmissdo com o adicional de espalhamento
gama foram propostas nesse trabalho, a fim de estudar diferentes angulagdes de
concentragdo de material incrustante e avaliar a possibilidade de determinacdo de
espessuras de deposicdo concéntricas e excéntricas, sob auxilio do Método de Monte

Carlo, mais precisamente o codigo MCNPX, e Redes Neurais Artifciais.

O Monte Carlo eXtensed N-Particle (MCNPX) ¢ uma ferramenta computacional
que simula o transporte de radiacdo na matéria, como néutrons, fotons e elétrons, e ¢
usada em situagdes onde medi¢des fisicas sdo inconvenientes, dificeis ou mesmo
impossiveis.

A simulacdo de raios gama com coédigo MCNPX inclui espalhamento de
Rayleigh e Compton, fluorescéncia de raios-X, produgdo de pares e
bremsstrahlung (Pelowitz, 2005)e, portanto, pode ser aplicada em estudos de
radioprotecdo, usinas de energia nuclear, modelagem de detector de radiacao, aplicagdes
nucleares na industria e assim por diante. Os modelos desenvolvidos para este estudo, no
coddigo MCNPX, consideram os principais efeitos da interagdo da radiagdo com a matéria

e as Disntribuigdes de Altura de Pulsos (DAPs) nos detectores simulados de Nal (T1).

Por sua vez, as técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) como Redes Neurais
Artificiais (RNAs), especialmente em suas variantes mais modernas de aprendizado
profundo, que nos ultimos anos t€ém se mostrado um dos métodos de IA mais eficientes
para reconhecimento de padrdes, e pode fornecer subsidios para a determinacdo de
espessuras de incrustacdes sem, no entanto, exigir tantas informacdes internas a a
tubulagao.

As RNAs podem ser descritas como modelos matematicos originalmente
inspirados no funcionamento do cérebro, que podem aprender a partir de exemplos,
extraindo conhecimento dos dados brutos por meio dos padrdes neles presentes (Haykin,

1999). Devido a capacidade dos modelos de RNAs de aprender os padrdes nos dados e



generaliza-los, esses modelos foram acoplados a técnicas que utilizam fontes de radiagao
gama para interpretar as Distribui¢cdes de Altura de Pulso (DAPs) obtidas por detector de
radiagdo para a identificacdo de regimes de fluxo e previsao de fragdes de volume em
sistemas multifasicos (Salgado et al., 2010), para prever a densidade do petrdleo e
derivados (Salgado et al., 2016), para prever a espessura da escala inorganica concéntrica
em oleodutos (7eixeira, 2017; Teixeira et al., 2018, Salgado et al., 2019, Teixeira et al.,
2020).

Os trabalhos citados mostram que as RNAs foram capazes de alcancar resultados
satisfatorios, comprovando a viabilidade do uso desse tipo de abordagem para a solugdo
dessa classe de problema.No entanto, nessas aplicagdes, conjuntos de dados
relativamente pequenos foram usados, com apenas cerca de 100 exemplos, para treinar e
testar as RNAs. Além disso, na maior parte desses trabalhos, modelos simples de RNA
foram usados, mais especificamente arquiteturas de redes neurais rasas (do inglés,
Shallow Neural Networks - SNNs) com poucas camadas de processamento interno. Como
jad mostrado na literatura (Srivastava et al., 2015), esses modelos de RNA rasas tendem a
apresentar capacidade de aprendizagem e generalizacdo inferior do que os modelos de
aprendizagem profunda, que sdo arquiteturas de redes neurais profundas (do inglés, Deep
Neural Networks - DNNs) com multiplas camadas de processamento interno. A
capacidade superior dos modelos de deep learning destaca-se especialmente em
problemas mais complexos, onde um grande conjunto de dados, com milhares de
exemplos, ¢ necessario para cobrir todo o espago de busca do problema (Gheisari et.,
2017).

Sendo assim, a incrustacdo serd analisada usando padrdes contendo as informagdes de
espessura e localizacdo radial da espessura méxima (em casos de incrustagdes
excéntricas). As DAPs sdo usadas para alimentar (treinar) a DNN, que pode aprender
diferentes espessuras automaticamente e, assim, prever com mais precisao as espessuras
de incrustagdes de novos padrdes. O conjunto de padroes (diferentes espessuras e
localizagdes) usado para treinamento e avaliagdo da capacidade de generalizacdo da
DNN foi obtido por simulagdo matematica usando um coédigo computacional Monte
Carlo (4bro et al., 1999a, 1999b). Devido as dificuldades inerentes a escolha dos dados
experimentais para treinar a DNN nessa fase do trabalho, o simulador de radiagao

baseado no método de Monte Carlo foi utilizado nesta etapa do estudo



CAPITULO 2

2. Revisao bibliografica

Dentre as técnicas de deteccao e inspegdo que se desenvolveram nos ultimos anos,
as técnicas de ensaios ndo destrutivos apresentam um papel de destaque, pois permitem
realizar inspegdes no interior das estruturas sem a necessidade de invadi-las. A anélise da
radiacdo transmitida e espalhada pelo objeto de estudo, além da alianga destes com o uso
de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), vém se desenvolvendo rapidamente na area
industrial, paralelamente a evolugao dos sistemas utilizados para detec¢ao, possibilitando

a obtencdo de ferramentas com maior precisdo, eficiéncia e rapidez.

Henry et al. (1951) desenvolveram um método grafico que pode ser usado para prever a
tendéncia das aguas do campo petrolifero de precipitam sulfato de calcio sob uma
variedade de condigdes. Aplicagdo estd na previsao da formacdo de incrustacdes de
sulfato em tratadores de aquecimento, caldeiras, pocos de petrdleo, sistemas de
refrigerag@o e poco de injecao de agua. O método adotado pelos autores consiste em uma
ferramenta de previsdo puramente mecanica e bastante simples de usar, desde que analises
confidveis das aguas estejam disponiveis. A questdo da aplicabilidade do método ¢
questionavel, uma vez que muitos fatores podem afetar a solubilidade de sais em
salmouras, tornando o método simplificado para a abrangéncia de solugdes quimicas

possiveis em ambientes petroliferos.

Fulham e Hulbert (1975) realizaram os primeiros ensaios experimentais sobre a utilizacdo
da técnica de transmissdo gama em nos segmentos industriais com aplicacdo na
mineracao e no segmento de petroleo e gas. Seu trabalho objetivou a utiliza¢ao da técnica
de escoamento gama para inspecdo em torres de grandes dimensdes. Favoreceram,
portanto, com o uso dessa técnica, a reducdo dos custos industriais quando comparada as

demais técnicas, justificando a utilizagao de técnicas ndo-destrutivas nas medigdes.

Drake e Seward (1989) realizaram um estudo para detec¢do de corrosdo em dutos com
revestimento por meio de fonte emissoras de raios X ou radiacdo gama, o detector
mantinha-se fixo a um anel moével que possibilitava a avaliagdo radial do sistema

estudado. Este conjunto utilizado para as medi¢des foi montado em um trilho fixado ao
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tubo, que proporcionava a varredura axial. Neste sistema, o anel da engrenagem era

especifico para a variedade de didmetros dos dutos utilizados nas medidas.

Ramirez e Feliciano (1992) empregaram uma metodologia para determinar a espessura
média de tubos metdlicos na presenca de isolamentos térmicos. Este sistema
desenvolvido utilizava uma fonte de Césio-137 e um detector cintilador alinhados com
deslocamento linear realizando a varredura da tabulagdo em inspecdo, apresentando
os dados da varredura em forma grafica em tempo real, com auxilio de um
microcomputador. A inspecdo, portanto, pode ser realizada sem a retirada do

isolamento térmico e com a planta em plena operacao.

Roach et al. (1994) desenvolveram um medidor de vazao multifasico de raios gama
(MFM) para a predigdo on-line das taxas dos trés componentes de vazao (6leo, agua e
gas) em dutos de producdo de petrdleo. Este sistema é baseado em dois medidores de
transmissao de raios gama montados em um tubo que orienta o fluxo total do fluido
multifasico. Nos testes relatados pelos autores, dois desses MFMs foram montados em
um oleoduto de teste ligando o manifold de teste ao separador de teste nas instala¢des
de processamento de 6leo na Ilha de Thevenard. Um MFM foi montado na secdo
vertical de fluxo ascendente do tubo e o outro foi montado na secdo vertical de fluxo
descendente e em duas se¢des horizontais com diferentes condi¢cdes. O MFM montado
no duto vertical (fluxo ascendente) determinou as taxas de vazao em 4,0% em relacao
aos liquidos, 7,5% para o 6leo, 4,5% para a d4gua e 7,9% para o gas. O corte de dgua foi
determinado em 3,6% relativo. O MFM montado no duto vertical (fluxo descendente)
determinou as taxas de vazdo em 3,3% em relacdo aos liquidos, 6,1% para o 6leo, 4,5%

para a agua e 7,7% para o gas. O corte de dgua foi determinado em 3,7%.

Astuto (1995) elaborou um estudo utilizando transmissdo de raios gama que utiliza uma
fonte de Césio-137 e um detector de cintilagdo alinhados sobre uma plataforma
objetivando realizar a inspecdo de dutos com pequenos didmetros e suas integridades
mediante processos corrosivos. O estudo consistiu no varrimento (perfilagem) da sec¢ao

transversal da tubulacdo por meio da movimentacdo linear da plataforma. Apesar da
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metodologia demonstrar eficiéncia ao alcangar o objetivo proposto, as condi¢des realistas
para medi¢cdo ndo foram consideradas, como, por exemplo, as diferentes possibilidades
de condig¢des de transporte de materiais em seu interior como o 6leo, gas e/ou agua.

Thereska (2004) apresenta uma contextualizacdo breve comparando aplicacdes de
radioisétopos incluindo perfilagem por transmissdo gama e radiotragadores em plantas
petroquimicas e de refinarias de petroleo visando diagnosticar causas especificas de

ineficiéncia em fabricas ou operagdes de processo.

Carneiro (2006) realizou um estudo de um sistema de inspe¢ao baseado na transmissao
da radiacdo gama para aplicacdo em linhas de dutos flexiveis e colunas industriais. Este
sistema descrito pelo autor utiliza um a fonte de radiacdo gama de 137 Cs (662 keV) e
um detector cintilador Nal(TI) alinhados e eletronica associada. Os resultados
apresentados demonstram que o sistema ¢ eficiente para realizar deteccao de obstrucdes
em dutos e na verificacdo de niveis de volume no interior do mesmo. Na determinagdo da
resolucao do sistema na deteccao de materiais solidos e fluidos, os resultados mostram
que a identificacao fica comprometida para os materiais liquidos (dgua ou 6leo) devido a
pequena diferenca entre os niveis de contagens médias, 35% para esses conteudos. A
maior eficécia do sistema estd na determinagdo da posicdo de bandejas e identificagdo de
desgaste e danos internos nas colunas, com valores de desvios percentuais médios

menores que 1%

Abdullah (2005) publicou a contribui¢do da varredura por raios gama em processos de
verificagdo de mau funcionamento e manutencao preventiva em colunas de destilagdo em
refinarias de petrdleo. Apresentam as vantagens do sistema de perfilagem online, como o
fornecimento de dados essenciais para otimizar o desempenho das colunas, rastrear os
efeitos de degradacdo do desempenho devido a formagdo de incrustagdes e depdsitos
solidos nas bandejas, além de identificar os requisitos de manutengdo com antecedéncia
em relacdo as mudangas programadas. Destaca ainda a necessidade de periodicamente
monitorar a evolu¢do do aumento das incrustacdes e que o conhecimento proporcionado

pela técnica pode reduzir o tempo de parada para reparos.

Oliveira et al. (2009) aplicaram a técnica de transmissdo gama para detectar incrustagdes
em oleodutos através de um sistema composto de fonte Cs-137 e detector de cintilador

Nal(Tl). Os resultados foram processados em uma planilha para calcular a medida da
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espessura da incrusta¢do localizada em gasodutos. A planilha realiza simula¢des da
interacdo da radiagdo com base nos dados conhecidos como o didmetro, espessura e
composi¢ao, fornecendo valores de intensidade que sdo comparados com aqueles obtido
experimentalmente, e assim ¢ capaz de determinar a existéncia e a espessura de uma
camada de incrustacdo. Para a validagdo tanto da simula¢do como do sistema, alguns
testes de laboratdrio foram realizados com uma amostra de tubos contendo pegas com e
sem incrustacdo. Os resultados mostraram que, apesar das limita¢des, o sistema foi
suficiente para detectar incrustagdes, com a vantagem da dose reduzida, que ¢ de grande

importancia em ambientes offshore.

No que se refere a composi¢do quimica e mineraldgica de incrustagdes provenientes da
industria offshore, Cruz (2002) e Cruz e Godoy (2003) apresentaram estudos sobre a
composi¢do quimica de borras e incrustagdes, sendo este tltimo abrangendo estudos de
caracterizacdo radioquimica de incrustagdes radioativas, as TENORM. Sena (2008)
realizou o estudo sobre analise quimica de produtos de incrustagdes por espectrometria

de fluorescéncia de raios X.

Candeias (2010) realizou um estudo visando incialmente a caracterizacao de incrustagdes
por meio da técnica de microfluorescéncia de raios X ([ XRF) e a quantificagdo destas
incrustagdes por meio da radiografia computadorizada e transmissdo gama. As amostras
de incrusta¢des foram retiradas de testemunhos de tubulacdes usadas na exploragdo
maritima de petroleo da Bacia de Campos. As medidas dos perfis e imagens
bidimensionais, caracterizadas pela distribui¢do elementar em se¢des das amostras, foram
realizadas na linha de Fluorescéncia de raios X do Laboratério Nacional de Luz Sincroton
(LNLS). Para a radiografia das amostras, foi usado o sistema de radiografia
computadorizada da GE, o Pegasus CR50P. Em todas as amostras de incrusta¢des foram

encontrados os elementos Estroncio, Bario, Calcio e Ferro.

Abdul-majid (2013) desenvolveu um estudo para a determinagdo de incrustacdes
formadas por parafinas, asfaltenos (fragdes pesadas do petroleo) e polietileno dentro de
tubulacdes, além da avaliacdo da corrosdo de tubulagdes usadas no transporte de petréleo.
Para a predicao das espessuras de deposi¢ao foram utilizadas técnicas de difusao e captura

de raios gama, com tempo de determinagdo de 2 minutos para incrustagdes com menos
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de 1 mm de espessura. Embora os experimentos tenham sido realizados em laboratorio,

o sistema demonstra portabilidade para aplicagdes de campo.

Soares (2014) prop6s um sistema de inspecao movel, que pode ser transportado por robos
submarinos para inspecionar linhas de tubula¢des nas saidas dos pogos de petréleo. O
método de medida adotado ¢ o de transmissdao de um feixe de raios gama e baseia-se em
uma Unica medida do coeficiente de transmissdo (obtido indiretamente pela taxa de
contagem média). O calculo da espessura ¢ obtido por meio de uma corda de arco proéxima
a posi¢do em um duto, e que ¢ comparada com um valor de referéncia obtido na mesma
posicdo em duto igual ao inspecionado, livre de incrusta¢des e preenchido com agua
salgada (a 4% de NaCl). O parametro de referéncia para a determinagdo da presenga das
incrustagdes, para qualquer tipo de material transportado (gas, dgua, 6leo, misturas) ¢ a
razao entre as taxas de contagens médias encontradas no duto inspecionado e no duto de
referéncia. O sistema de medida foi ajustado para realizar medidas com precisao constante
de +£1%. Nos testes realizados durante o estudo ficou demonstrado a eficacia do método
proposto com os resultados obtidos com uma se¢do de tudo de ago carbono de 270 mm

de diametro, retirado do campo, com incrustacdes excéntricas (assimétricas) de BaSO4.

Kamari et al (2014) propuseram um modelo usando uma abordagem robusta de soft
computing, ou seja, modelagem de maquina de vetor de suporte de minimos quadrados
(LSSVM) otimizada com a abordagem de otimizagdo de reconhecimento simulado
acoplado (CSA). Os resultados indicam que ha boa concordancia entre as previsdes
baseadas no modelo CSA-LSSVM e dados da literatura sobre o produto de solubilidade
da barita em salmouras de petréleo. Além disso, o desempenho do modelo desenvolvido
¢ comparado com o desempenho de uma rede neural artificial, correlacdo disponivel na
literatura e software padrao (OLI Scalechem) para prever a deposi¢do de barita. O modelo

ajusta-se perfeitamente aos dados da literatura com um coeficiente de correlagdo ao

quadrado de 0,999.

Candeias et al (2014) conduziram um estudo para qualificar e quantificar os elementos
presentes em amostras de incrustagdo usando técnicas de microfluorescéncia de raios X
de radiagdo sincrotron (SRuUXRF) e radiografia computadorizada (CR). Os resultados do

SRuUXRF mostraram que os elementos encontrados nas amostras em escala foram
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estroncio, bario, calcio, cromo, enxofre e ferro e a analise de CR mostrou que a espessura

da camada da incrustagdo foi identificada e quantificada.

Oliveira et al. (2014) utilizaram da técnica de transmissdo gama para determinagdo das
espessuras de incrustagdes formadas por sulfato de bario em oleodutos de petroleo. Para
isso foi desenvolvido um sistema composto por uma fonte de Césio-137 e um detector de
cintilacdo de Nal(TI). A fonte e o detector foram posicionados para realizar as medi¢des
de transmissdo gama. Foi também desenvolvida uma rotina computacional para gerar
dados simulados para realizar uma comparacao posterior com os dados experimentais, e
por fim calcular as espessuras das incrustagdes. Os resultados apresentaram concordancia
entre os dados simulados com os experimentais, levando a concluir que o procedimento
¢ eficiente para predicdo de deposi¢des no interior de dutos e que o sistema pode
apresentar vantagens para a aplicagdo em um processo de extracdo de petroleo em
operagao. No entanto, o tempo de obtencao e processamento dos dados ¢ alto e, devido a
baixa atividade da fonte, as aberturas dos colimadores utilizados ndo poderiam ser
menores, caso contrario, o tempo de inspecdo seria maior. Apesar disso, a medida das
espessuras através do método de simulacdo empregado demonstrou resultados

consistentes.

Paz et al. (2017) trazem uma abordagem de avaliacdo de pardmetros fisico-quimicos na
predicdo da formac¢ao de incrusta¢des inorganicas. Apesar da existéncia de tratamentos
quimicos e mecanicos para combater o problema das deposi¢des, os autores abordam as
circunstancias particulares em que as incrustacdes ocorrerdo. Sendo assim, parametros
relacionados a termodinamica e cinética quimica sdo temas abordados para prever e evitar
o processo de deposicdo de Carbonato de Caélcio, mais especificadamente. O
monitoramento das deposigdes é baseado na avaligio do Indice de Saturagdo (SI) que
utiliza como medida os indices de pH da solugdo, temperatura, concentragdes de ions,
entre outros parametros quimicos/fisicos. A influéncia que a temperatura e a concentragao
inicial de ions tém sobre o pH da solucdo do sistema de deposicao foi estudada utilizando
um teste experimental em um reator de lote, isto permite acompanhar o processo de
deposicdo em tempo real através de mudancas de pH. A previsdo do processo de
deposicao do carbonato de calcio representa outro objetivo neste estudo. Foram utilizadas
analises numéricas baseadas em inteligéncia artificial como MultiLayer Perceptron

(MLP) e Rede Neural Probabilistica. Um bom processo de aprendizagem e um bom
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modelo de previsao para os métodos de Rede Neural Artificial (RNA) foi mostrado
quando o SI experimental e o SI previsto foram comparados. Foi possivel confirmar a
precisdo dos métodos RNA usando testes experimentais externos.

Oliveira et al. (2018) apresentaram um método experimental que objetiva caracterizar
amostras de petréleo bruto através de seus perfis de espalhamento de raios X, sem a
necessidade de qualquer preparacdo quimica a ser realizada com antecedéncia, o que
permitiu que este método fosse utilizado para analisar amostras imediatamente apos a sua
extracdo. Para o experimento, um sistema portatil de espalhamento de raios-X composto
por um tubo de raios X com anodo de prata e um detector de Si-PIN foi usado para analisar
amostras de 6leo de diferentes pogos. O processo consistiu em estabelecer uma relagado
linear entre os nimeros atomicos e a razao entre as intensidades de pico de Compton e
Espalhamento de Rayleigh de amostras conhecidas. A fun¢do linear, verificada
experimentalmente, foi entdo aplicada a amostras de Oleo bruto, e os resultados
mostraram que ¢ possivel caracterizd-los com base no Rayleigh para razdo de
espalhamento Compton. Apds a andlise, um teste de comparacdo foi realizado nas
amostras demonstrando que esta metodologia possibilita identificar amostras de
diferentes 6leos e origens, além de verificar a compatibilidade de amostras extraidas do

mesSmo pogo.

Teixeira et al. (2018) realizaram um estudo precursor na determinacao de espessuras de
incrustagdes inorganicas a partir do treinamento de padrdes, obtidos através de dados
simulados e fornecidos a uma rede neural artificial simples. Para isso foi utilizada uma
geometria para a deteccdo de incrustagcdes num tubo de aco de 280 mm de diametro
contendo de sulfato de bario (BaSOs) variando de minima (0,5 cm) a maxima (6 cm)
deposigdo concéntrica. Uma fonte de radiagdo gama foi utilizada com feixe divergente e
um detector de cintilagdo de Nal(Tl) com 2"x2". A abertura do feixe colimado também
foi avaliado (2-7 mm) para quantificar o erro associado no célculo da incrustagdo. Essa
geometria foi definida a partir de modelos baseados no método de Monte Carlo, fazendo
uso do codigo MCNP-X, e os resultados foram validados por meio de equagdes analiticas.
Os dados obtidos pela simulagdo foram usados para treinar uma rede neural artificial
(RNA), tornando o sistema de estudo mais complexo e mais proximo do real. Os dados
de entrada fornecidos para o treinamento e validagdo da rede consistiam em tubos com 4
diferentes diametros internos (D1, D2, D3 e D4) e 14 diferentes espessuras de incrustacdo

(0,5 a7 cm, com passos de 0,5 cm). A rede apresentou capacidade de generalizagdo e boa
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convergéncia, com 70% dos casos com menos de 10% erro relativo e coeficiente de
correlacdo linear de 0,994, o que indica a possibilidade de utilizagdo deste estudo para
predicdo de incrustagdes.

Salgado et al. (2019) apresentaram uma metodologia para estudar a deposi¢do de
incrustagcdes em dutos de sistemas multifasicos (6leo/dgua/gas), comumente encontrados
na industria de petréleo. A previsdo de deposicdo ¢ feita por meio de uma rede neural
artificial, treinada usando dados simulados obtidos com o c6digo MCNP6 e medi¢cdes de
transmissdo. O modelo considerou apenas o sulfato de bario (BaSO4) como incrustagao
principal. A configuracdo da transmissao ¢ composta por uma fonte volumétrica de Césio-
137(662 keV) e um detector de Nal(Tl) colocado ao redor do tubo. As distribuigdes de
altura de pulso (DPAs) registradas nos detectores sdo usadas como dados de entrada da
rede neural artificial (RNA). Os resultados mostraram que 94% do erro de previsdo da
espessura de incrustacao estava dentro de & 5%, e espessura da incrustagdo em tubulacdes
de petrdleo pode ser calculada pela RNA, independentemente da presenca de fluidos com

resultados satisfatorios em um sistema multifasico com regime de escoamento anular.

Oliveira et al. (2019) estudaram a composi¢do de incrustacdes inorganicas extraidas de
tubulacdes de Oleo obstruidas e descomissionadas. Essas incrustacdes foram
caracterizadas por microfluorescéncia e microtomografia de raios X afim de analisar sua
composi¢ao elementar e estrutural. Diferentes tipos de incrustagdes foram encontrados de
acordo com suas distribui¢des elementares (principalmente BaSO4 e CaCO3) e a forma
como foram depositadas no interior dos tubos. Os resultados de ambas as técnicas
forneceram dados que podem ser usados para otimizar os métodos de prevengdo e
remocao de tais materiais de tubos e equipamentos usados em instalagcdes de petroleo,

além de filtrar os principais elementos formadores dessas incrustagdes inorganicas.

Askari et al. (2019) desenvolveram uma tomografia de raios gama para determinacao da
espessura de cera no interior de dutos de ferro. O sistema ¢ composto por um cintilador
de haste CsI(Na) e fonte gama de Césio-13, com a finalidade de visualizacdo da se¢do
transversal de oleodutos. O sistema pode estimar a posicao de interagdo de raios gama
medindo a atenuagdo gama no cintilador de haste usando dois tubos fotomultiplicadores
acoplado as suas extremidades. Apesar de apresentar uma estrutura simples do detector
empregado, pode-se notar que ¢ um instrumento sensivel a posi¢ao. Para testar o sistema

de tomografia proposto, uma selecdo de pecas de barra redonda de polietileno desejadas
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(como diferentes espessuras de cera) foi preparada para ser colocados em dutos de ferro,
e suas projecdes em diferentes angulos foram adquiridas para construir imagens
transversais. Os resultados mostraram que o sistema projetado tinha a capacidade de
escanear o interior dos dutos e determinar a espessura da cera com um erro entre 2,4% e
11,4%.

Teixeira et al. (2020) apresentam uma nova proposta para previsdo de incrustagdes
inorganicas com deposi¢do ndo uniforme (excéntrica) em tubulacdes utilizados na
industria de petrdleo offshore. A abordagem ¢ baseada nos principios de densitometria
gama e redes neurais artificiais profundas (DNNs). Para determinagdo das espessuras das
deposicdes, um sistema de detec¢do foi desenvolvido. Este compreende um feixe estreito
de 1 mm de abertura de colimacdo correspondente a uma fonte de Césio-137 e trés
detectores de Nal(Tl) de 2x2” posicionados adequadamente ao redor do sistema formado
por tubulagdo, incrustagdo e fluido. O petrdleo bruto foi considerado neste estudo, bem
como depositos excéntricos formados essencialmente por sulfato de bario, BaSOs. Os
modelos tedricos adotaram um regime de fluxo estatico e foram desenvolvidos por meio
do coédigo matematico MCNPX e, posteriormente, usado para o treinamento e teste do
modelo DNN desenvolvido, uma rede neural retificadora de 7 camadas (DRNN). Os
hiperpardmetros da DRNN foram definidos usando um método de otimizacdo Bayesiana
e seu desempenho foi validado por meio de 10 experimentos baseados na técnica de
validagdo cruzada K-Fold. Seguindo a metodologia proposta, o DRNN foi capaz de
atingir, para os conjuntos de teste (amostras nao treinadas), um erro absoluto médio de
0,01734, erro relativo absoluto médio de 0,29803% e r*> de 0,9998813 para a previsdo da
espessura da incrustagcdo e uma precisao média de 100% para a predicdo da posi¢cdo da
incrustagdo. Portanto, os resultados mostram que a DRNN de 7 camadas apresenta uma
boa capacidade de generalizagdo e ¢ capaz de prever a espessura da incrustagdo com

grande precisdo, independentemente de sua posi¢ao dentro do tubo.

Mais recentemente, Carvalho et al. (2024) apresentam um estudo para determinar a
espessura de incrustagdes de CaCOs3; em tubulacdes de aco fazendo uso de RNAs, além
de validagdes prévias baseadas em equacdes analiticas derivadas da densitometria gama
e relagdes trigonométricas. A proposta se baseia numa combina¢do de arranjos
geométricos compostos por tubulacdo de aco inoxidavel AISI316L, incrustacdes
concéntricas e excéntricas formadas essencialmente por carbonato de calcio, além de trés

detectores de Nal(Tl) distados a 120° para registrar as contagens de uma fonte de Cs -137
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(662 keV) colimada em 8° e um de fluxo estatico trifasico composto por 6leo, gas metano
e agua salgada. Foram gerados um total de 997 simula¢des geradas com auxilio do
MCNP6 ¢ estas foram distribuidas em 37 simulagdes concéntricas ¢ 960 simulagdes
excéntricas. A variagdo das espessuras maximas das incrustacdes excéntricas, que
compreende a geracdo de geometria mais complexa, foi variada em 15° dentro do tubo,
resultado em 24 posicdes distintas para a espessura maxima. Com base nos resultados, o
estudo obteve resultados eficazes para o que se propde. Os resultados mostraram que as
redes conseguiram prever com sucesso mais de 96% dos casos concéntricos e excéntricos

de espessura de CaCO3 com erro relativo inferior a 10%.

1.2 Objetivo

O principal objetivo deste estudo ¢ o desenvolvimento de uma metodologia para
predicdo das espessuras de incrustacdes inorganicas concéntricas e excéntricas,
encontradas em tubulagdes de transporte de petrdleo, baseada na interpretagdo dos
espectros registrados por detectores cintiladores simulados, por meio do método de Monte

Carlo, com a inovagao cientifica de empregar Redes Neurais Profundas (DNN).

Para a alcancar o objetivo proposto, fez-se necessaria a execugdo das seguintes

etapas:

1. Estudar os tipos de deposicdo, concéntrica e excéntrica, por meio de equagdes
analiticas;

2. Validar teoricamente modelos elaborados com auxilio do cédigo computacional
MCNPX, levando-se em consideracao diferentes tipos de deposigao;

3. Projetar e desenvolver uma rede neural artificial rasa com modelos simples para
predicdo das espessuras de incrustagcdo independentemente do tipo de deposicao;

4. Aperfeicoar modelos simulados levando-se em consideragdo um modelo
simulado mais complexo;

5. Projetar e desenvolver uma DRNN e gerar conjunto de dados simulados para
alimentacdo da mesma;

6. Caracterizar incrustagdes reais provenientes de tubula¢des descomissionadas para
trazer maior realidade as simulagdes;

7. Utilizacdo dos dados de caracterizagdo de incrustagdes reais para inser¢ao em
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modelos do MCNPX;
8. Retreinar uma DNN com as informagdes reais das incrustagdes e incrementar
complexidade de posicionamento das incrustacdes dentro da tubulacido,

retornando como predi¢do o volume 1til da tubulagao.

1.3 Relevancia e Originalidade

Na industria petrolifera, incrustacdes vao se depositando nas paredes dos tubos,
contribuindo para redug@o o didmetro interno das tubulac¢des e dificultando a passagem
dos fluidos, podendo até mesmo obstruir a passagem dos fluidos, tornando necessarias
acoes periddicas de manutencdo, como limpeza ou até mesmo troca dos tubos. Desta
forma, a ocorréncia de incrustagdes causa perdas econdmicas devido ao impacto no
aumento do custo operacional e no desempenho dos equipamentos em operacdes em solo
marinho (off-shore). Esta situagdo mostra a necessidade de desenvolver metodologias
para identificacdo precisa e evolucdo da camada de incrustacdo para aperfeicoar a
extragdo de petroleo reduzindo os custos da unidade industrial, bem como minimizar ou
anular os riscos referentes a contaminagdo ambiental e exposi¢do do trabalhador.
Dispositivos e metodologias que permitam o controle em tempo real deste parametro ¢ de
grande interesse, independentemente da presenga dos fluidos, tornando a operagdo mais
segura e eficiente, minimizando custos e riscos.

Nesse contexto, este trabalho apresenta como método de estudo o emprego de trés
detectores cintiladores Nal(Tl) para registrar a atenuagdo e espalhamento gama, o que
permite ser um dispositivo mais rapido e econdmico no que se refere a obtencdo das
informagdes internas a tubulagao, realizando somente uma medida no sistema almejado,
descartando aparatos mecanicos para tal. O sistema ¢ pouco dependente do regime de
fluxo devido a medi¢do de feixes transmitidos e espalhados, que aumentam a inspegao da
area total compreendida pela secdo transversal do tudo, por onde fluem todas as fases,
minimizando as possiveis variagdes do regime quando ocorrem fora do feixe principal.
Além disso, apresenta uma abrangéncia quanto aos tipos estruturais de deposi¢des, uma
vez que considera as duas possiveis formagdes em tubulagdes de petroleo, as deposigdes
conceéntricas e excéntricas, sendo essa Ultima, avaliada em posi¢des de maxima deposi¢ao

diferentes. O proposito da utilizacdo desta geometria e esses parametros de medida ¢é
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adquirir a informagao sobre a deposicdo presente e predizer a sua espessura e localizagao,
minimizando a necessidade de informagdes internas ao duto.

Os dados obtidos pelos detectores sao usados de forma direta e indireta na
alimentacdo das DNNs, permitindo a utilizacdo de um sistema de detec¢do simples, com
trés detectores cintiladores posicionados ortogonalmente a fonte de Césio-137. Este
arranjo geométrico possibilitou uma predi¢do satisfatoria, dentro de uma faixa de erro de
menos de 1%, da rede neural para obten¢do da espessura, independentemente da
localizagdo da incrustagdo.

Para alimentar o treinamento e teste do modelo de DNN proposto foi utilizado um
conjunto de dados gerados com auxilio do codigo MCNPX. Esse conjunto compreende
exemplos tedricos estaticos e ideais de regime de fluxo anular, além de considerar as
deposicdes inorganicas excéntricas, facilitando o desenvolvimento da geometria mais
adequada a ser utilizada, evitando assim a utilizagdo de se¢des de teste representativas de
cada regime de fluxo, fontes radioativas e detectores.

O sistema modelado desenvolvido no cédigo computacional MCNPX leva em
considera¢do os efeitos da interagdo da radiagdo nos meios presentes e as distribuicdes de
altura de pulsos - DAPs, obtidas pelos trés detectores cintiladores de Nal(Tl). A resolugdo
em energia e eficiéncia, dimensdes de todos os componentes e as caracteristicas de um
detector real foram também consideradas, aproximando-o o méximo do real.

As DNNs sao do tipo Rede Neural Profunda Retificada (do inglés, Deep Rectifier
Neural Network - DRNN). Os hiperparametros da DRNN foram definidos usando um
método de otimizagdo Bayesiana e seu desempenho foi validado por meio da técnica de
validagdo cruzada K-fold.

Como forma de otimizacdo de resultados, a metodologia proposta apresenta
versatilidade ao utilizar o cédigo computacional MCNPX, o que viabiliza mudangas
necessarias nos modelos do sistema analisado de forma simplificada.

Os trabalhos de pesquisa de outros autores que mais se correlacionam com este
estudo sdo os trabalhos de Soares (2014), Oliveira et al. (2014) e Salgado et al. (2019).
As principais diferengas e inovacdes desta tese sdo expostas a seguir.

Assim como proposto nesta tese, Soares (2014) elaborou um sistema para detec¢ao
de incrustacdes através de medidas de atenuagdo gama. A proposta ¢ a realizagdo de
apenas uma medida em uma tubulagdo descomissionada apresentando incrustacdo
excéntrica (assimétrica) em seu interior e, a partir dessa unica medida, prever a presenca

da incrustacdo. Para isso, foram feitas algumas consideragdes acerca das informacdes
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internas ao duto incrustado como a imprecisao consideravel nos coeficientes de atenuacgao
dos materiais em casos em que a medida ¢ feita no centro do duto. Nessa regido, ha uma
grande variagdo de densidade, como no caso de uma mistura multifasica de 6leo, agua e
gas com proporg¢des aleatorias e variaveis ao longo do tempo. Por isso, optou-se por
medidas mais proximas as bordas do duto, onde ha menor sensibilidade as variacdes das
densidades dos produtos transportados e a sensibilidade predominante no material de
interesse, a incrustacao.

Apesar de apresentar resultados consistentes, a metodologia proposta por Soares
(2014) ¢ aplicada apenas para a predi¢do da presenca ou ndao de deposicdes. Existem
tubulacdes operacionais com incrustagdes em seu interior € a predi¢ao da espessura destas
se faz necessaria para determinagdo da continuidade no uso ou no descomissionamento
da linha de opera¢do. Essa ¢ uma limitacdo do método. Além disso, a proposta necessita
de informagdes internas ao duto, como a localidade de maxima espessura de incrustagao,
para aplicacdo da metodologia nessa regido, preferencialmente. Em ambientes
operacionais, a tubulagio em uso, ndo é possivel obter tais informagdes. E verdade que
ha casos em que o efeito da aceleragdo da gravidade atua sobre os sais precipitados,
ocasionando a deposi¢cdo em sua maior propor¢do em uma regiao, mas ha casos em que a
incrustacdo se deposita de forma simétrica dentro do duto, principalmente em tubulacdes
verticais.

Neste trabalho, ¢ proposta a “visualizacdo” radial de todo diametro do duto por
meio da atenuagdo e espalhamento gama, com o intuito de obter um conjunto mais
completo de informagdes que tangem o sistema tubulagdo-incrustacdo-fluido. Esse
conjunto aborda tanto as incrustagdes com deposi¢ao uniforme e nao uniforme no interior
do duto, partindo do pressuposto de que ndo se sabe o tipo de deposicdo presente no
sistema incrustado. Além disso, os meios presentes foram levados em consideracdo. A
propria composi¢do da incrustagdo nao foi idealizada pois, sabe-se que, a composigao das
incrustagcdes apresenta um misto de contribuigdes inorganicas. Todos esses dados e
parametros de medidas foram usados para alimentar uma DNN capaz de predizer o tipo
de deposicdo e sua espessura de incrustagao.

Oliveira et al. (2014) apresentam uma configuracdo mecanica de inspe¢do capaz de
realizar escaneamento no sistema incrustado. Dotado de uma fonte de Césio-137 e um
detector cintilador de Nal(TI) acoplados em hastes que se movimentam verticalmente ao

duto, o sistema ¢ capaz de realizar a varredura em passos de Smm/minuto desde a borda
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inicial, centro e borda final do duto com a deposi¢ao. Dessa forma, obtém-se, ao final do
escaneamento, um perfil caracteristico daquele duto.

A metodologia ¢ eficaz no que se refere a identificagdo de tipos de deposicao. Fica
claro que esse era um dos objetivos do estudo, uma vez que os autores consideram tanto
incrustagcdes concéntricas como excéntricas na previsao das incrustagdes. Além disso,
também considera meios como agua e 6leo como fluidos presentes na tubulacdo, o que ¢
uma contribui¢cdo ao que foi desenvolvido por Soares (2014). No entanto, o sistema
demanda custos associados a constru¢ao de toda a configuracdo mecanica. Além disso,
também necessita de muitas medidas para realizar um perfil caracteristico do duto e
assim, inferir no tipo e presenca de incrustacao. Diferentemente da metodologia proposta
nesta tese, que apresenta um método de predigdo ndo s6 da presenca, como tipo, e
espessura da incrustacdo a partir de uma unica medida. Otimizando a predicdo da
incrustacdo, minimizando custos e tempo associados.

Salgado et al. (2019) apresentam uma proposta na determina¢ao de espessuras de
incrustacdo baseada no treinamento de redes neurais artificiais por meio de dados
simulados de atenuagdo gama. O método leva em consideracdo os meios presentes,
adotando um sistema multifasico com regime de fluxo anular no interior da tubulagdo e
deposigdo do tipo concéntrica. Os autores fizeram estudos do coeficiente de atenuagdo de
todos os materiais envolvidos no sistema, de forma a aproximar os dados simulados de
dados teoricos/experimentais, com erros percentuais de menos de 3%. O detector
cintilador simulado foi validado experimentalmente, sendo que suas dimensdes foram
determinadas por gamagrafia e utilizadas na insercao no ‘input’ das simulagoes.

No estudo hé detalhamento no que se refere aos parametros adotados nos modelos
simulados, e hd uma boa justificativa na utiliza¢do de cada item. Entretanto, apresenta a
limitacdo de abordar apenas um tipo de formacdo de deposicdo, ndo se aplicando as
formagdes excéntricas, por exemplo. Além disso, a RNA apresenta poucos dados usados
para treinamento e teste, limitando a RNA a um conjunto de dados de 32 casos, sendo 24
padrdes utilizados para o conjunto de treinamento e 8 padrdes para o conjunto de teste.

Um estudo mais recente proposto por Carvalho et al. (2024) apresentaram uma
abordagem eficaz para prever a espessura de incrustacdes de CaCO3 em pipelines
offshore, utilizando simulagdes detalhadas de incrusta¢des concéntricas e excéntricas,
com um total de 997 simulagdes. As simulagdes foram baseadas em geometrias
especificas e incrementos de espessura controlados, fornecendo um conjunto robusto de

dados para o treinamento de redes neurais artificiais (RNAs).
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Embora essa abordagem forneca dados bem estruturados e controlados, um aspecto
importante a ser considerado ¢ a representatividade dessas simulagdes para as condi¢des
reais de sistemas offshore, onde as incrustagdes podem se formar de maneira
imprevisivel, com variagdes tanto em termos de geometria quanto em termos de
distribuicdo de material. As geometrias concéntricas e excéntricas utilizadas no estudo
sdo uteis, mas podem ndo refletir todas as possiveis configuragdes de deposicao que
ocorrem em cenarios praticos.

Nesse contexto, a utilizagdo de dados gerados de forma randdmica, o que € proposto
nesse trabalho, para a predicdo das para incrustagdes, tanto concéntricas quanto
excéntricas, poderia trazer uma vantagem significativa. Ao introduzir diversidade
geométrica e aleatoriedade nas condigdes de deposicdo, seria possivel ampliar a
aplicabilidade do modelo em cenarios mais variados e complexos. Essa abordagem pode
simular uma gama mais ampla de possiveis situacdes, refletindo com maior precisdo as
condi¢cdes imprevisiveis que sdo frequentemente observadas em sistemas reais de

pipelines offshore.
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CAPITULO 11

2 - FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo tratard dos conhecimentos tedricos necessarios para um bom
entendimento da metodologia proposta nesta tese. Alguns assuntos serdo abordados,
como: Fundamentos da Radiacdo Gama e sua interacdo com a matéria, Incrustacdes
Inorganicas provenientes da Producdo de Petroleo e Gés, Métodos de Caracterizagdo
Quimico-Mineraldgica de Incrustacdo utilizando Raios X, Célculo de Espessura de
Incrustagdes, Modelagem Matematica utilizando método de Monte Carlo e Redes Neurais

Artificias Profundas.

2.1 - Fundamentos da Radiacao

No contexto da predicdo de incrustagdes baseada em técnica nuclear, mais
especificadamente na atenuagdo de raios gama, se faz necessario o estudo da interagdo da
radiagdo gama com os meios participantes do sistema em andlise. Tradicionalmente, a
instrumentagao requerida consiste em fonte(s) de radiacdo e detector(es) alocados ao lado
externo do duto. As radiagdes diretamente e indiretamente ionizantes provenientes da(s)
fonte(s) radioativas sdo caracterizadas por sua capacidade de interagir com a matéria e,
com isso, promover a transferéncia de energia da radiacdo para a matéria, provocando
excitagdes atdomicas ou moleculares, ionizagdes ou ativagdo do nucleo pelo caminho

percorrido.

2.1.1- Interacio da Radia¢do Eletromagnética com a Matéria

As radiacdes eletromagnéticas indiretamente ionizantes de maior interesse sao as
radiacdes X e gama. Por apresentar carater ondulatério, auséncia de carga e massa de
repouso, essas radiacdes podem penetrar em um material, percorrendo grandes espessuras
antes de sofrer a primeira interagdo. Esta capacidade de penetracdo depende da
probabilidade ou sec¢do de choque de interacdo para cada tipo de evento que pode

absorver ou espalhar a radiagao que incide. A penetrabilidade dos raios X e gama ¢ muito
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maior que a das particulas com cargas, e a probabilidade para que haja interacdo depende
muito do valor de sua energia.

Os principais modos de interagdo da radiacdo com a matéria sdo: o efeito
fotoelétrico, o efeito Compton e a produgdo de pares'. Para a diferenciagdo e
quantificagdo dos meios presentes nesse estudo, como agua, gas, 6leo e incrustagdo, a
faixa de energia mais adequada ¢ de 20 keV a 662 keV. Isto ocorre porque os coeficientes
de atenuacao linear total (i) destes materiais apresentam diferengas significativas nesta
faixa de energia, facilitando suas distingdes e obtenc¢do das espessuras de incrustagdo. Os
valores dos coeficientes de atenuacdo linear total (u) da 4gua salinizada, dleo e
incrustacdo (sulfato de bario) utilizados em diversos estudos nesta tese sdo apresentados
na Figura 2. Estes valores iniciais de coeficiente para o gas, dgua salinizada e 6leo foram

calculados e obtidos em Hubbel e Seltzer (1997).
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Figura 2 - Coeficientes de atenuacgdo linear total para os fluidos (a) e incrustagdes (b).

1) Efeito Fotoelétrico

E a interagdo que ocorre quando o féton interage com um elétron ligado
fortemente ao 4&tomo do material. Toda a energia do foton ¢ transferida para este elétron
orbital que, por consequéncia, ¢ ejetado da camada eletronica com uma energia cinética

E. bem definida, conforme Equacgao 1:

Y Como a energia minima dos fotons incidentes para a producdo de pares é de 1022 keV
e a faixa de energia usada nesta tese é bem abaixo deste valor, este efeito ndo sera

considerado.
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E.=hv-B.

Equagao 1
onde h ¢ a constante de Planck, v ¢ a frequéncia da radiagdo e Be ¢ a energia de ligagdo
do elétron orbital.

Como Ec difere da energia do foton de um valor constante Be, com a sua
transferéncia para o material de um detector, pode ser utilizada como mecanismo de
identificacdo do foton e de sua energia (Knoll, 1989).

Por meio das leis de conservagdo de momento e energia e sabendo que a massa
nuclear ¢ grande, a energia de recuo do atomo ¢ desprezivel, desta forma conclui-se que
a energia cinética do elétron ejetado ¢ igual a energia incidente menos a energia de ligagao
do elétron orbital.

Este efeito possui maior probabilidade de ocorréncia em baixas energias (energia
de ligacdo dos elétrons) e em alvos com elevado nlimero atomico Z. A predominancia de
ocorréncia aumenta com (Z)* e decresce rapidamente com o aumento da energia. No
entanto, a ejecdo do elétron de uma determinada camada s6 ocorre se a energia do féton
incidente for superior a energia de ligagdo deste elétron com a camada, neste caso o
elétron fica excitado e a vacancia deixada por ele ¢ preenchida por uma espécie de
reorganizagao do orbital eletronica, seguido da emissao de um raio X caracteristico. O

efeito fotoelétrico ¢ ilustrado na Figura 3.
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Figura 3- Representacdo do efeito fotoelétrico (Tauhata, 2013).

24



Como a transferéncia de energia do elétron de ionizacdo para o meio material
produz uma ionizagdo secundaria proporcional, a amplitude de pulso de tensdo ou a
intensidade de corrente proveniente da coleta dos elétrons ou ions, no final do processo,

expressam a energia da radiacdo incidente.

i) Efeito Compton

O efeito Compton, ou espalhamento incoerente, um foéton ¢ espalhado por um elétron
de baixa energia de ligacdo, recebendo somente parte de sua energia, seguindo com menor
energia e em outra direcdo ao longo do material, conforme ilustrado na Figura 4. Como
a transferéncia de energia depende da dire¢do do elétron emergente e esta ¢ aleatoria, de
um foton de energia fixa podem resultar elétrons com energia varidvel, com valores de
zero até um valor maximo.

Dessa forma, a informagao associada ao elétron emergente ¢ desinteressante sob o
ponto de vista da detecgdo da energia do foton incidente. Sua distribui¢cdo no espectro de
contagem ¢ aleatoria, aproximadamente retangular. A energia do foton espalhado E’y
depende da energia do foton incidente Ey e do angulo de espalhamento 0, em relacdo a

direcdo do foton incidente, dada pela Equagao 2.

;L E
1+ a(l—cos)
Equagao 2
com,
v
*= myc?
Onde:

hv — Energia do foton incidente (eV);
m,c? — Energia de repouso do elétron (eV);

— angulo de espalhamento.
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A energia do foton espalhado ¢ maxima para 6 = 0° e minima para 6 = 180°. A energia

cinética do elétron ejetado ¢ maxima para este caso, e igual a (Equacao 3),

2a
I'= e =E 750
Equagdo 3
Q Q
Q]
O 2
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Figura 4 - Representagdo do efeito Compton (Tauhata, 2013).

O formalismo fisico-matematico anteriormente descrito foi simplificado a
semelhanca de uma colisdo mecanica e, assim, expressdes para a energia do foton
espalhado com um angulo 0 e do elétron emergente, com um angulo, puderam ser obtidas
facilmente.

Nesta descricao, assim como para o efeito Fotoelétrico, considera-se que o foton se
comporta como um corpusculo e o elétron como uma particula livre. Entretanto, sabe-se
que isto constitui aproximagdes pragmaticas, sem o tratamento quantico mais rigoroso
(Tauhata, 2013).

Na descrigao da Fisica Quantica, a interagao do foton com o elétron, ¢ tratada no
formato de probabilidades de interagdo, que nada mais sdo que as seccdes de choque
microscopicas. Nesta descricdo, sdo envolvidos o formalismo de Dirac (Cohen et al.,
1998) e o modelo de Klein-Nishina (Klein e Nishina, 1929).

A probabilidade de ocorrer espalhamento Compton ¢ diretamente proporcional a
energia do foton e inversamente ao numero atomico. O nimero de fotons espalhados que

sd0 obtidos no detector pode ser obtido usando a Equagao 4.
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Equacao 4

onde:

t — Tempo de contagem (s);

Iy(E) — Fluxo de foton incidente com energia (E);

d.c®/dQ — Secdo de choque diferencial Klein-Nishina na energia (E) para um elétron
livre, que ¢ a probabilidade espalhamento de um féton;

dQ — Angulo so6lido subtendido pelo detector conforme visto do ponto de interagéo;

p — Densidade;

Z — Numero atdmico;

N4 — Numero de Avogadro;

A — Numero de massa do material sobre analise;

w1 e u2 — Coeficientes de atenuacdo linear para fotons primarios e espalhados dentro da
amostra,;

¢ — Eficiéncia de contagem de fotopico do detector na energia do féton espalhado;

1 e I; — comprimentos dos caminhos dos fotons na amostra da fonte até¢ o centro de
espalhamento e de volta para o detector;

dV — Volume diferencial considerado para a radiacdo e sua interagdo com a matéria.

No caso de uma amostra homogénea e uma geometria com fonte puntiforme, os
termos das integrais sdo constantes. Além disso, a secdo de choque diferencial Klein-
Nishina sera constante para uma Geometria fixa e uma dada energia do foton incidente e
fluxo. Portanto, a taxa de contagem depende apenas da densidade do material examinado
e informagdes obtidas por este técnica ¢ fortemente dependente da densidade do material,
de forma que a variag¢@o de densidade dentro da amostra poderia ser monitorada.

Quando a energia de ligacao dos elétrons orbitais se torna desprezivel face a energia
do foton incidente, a probabilidade de ocorréncia de espalhamento Compton aumenta
consideravelmente. O efeito Compton ¢ ainda desprezivel quando comparado ao efeito
fotoelétrico para energia abaixo de 100 keV, o que pode ser visto na Figura 5(a) e ha um
aumento para energias mais altas, conforme observado na Figura 5(b) (Seelentag e

Panzer, 1979).

27



T T T T T T T T T T
ico 59 © . 37
~ a) " Fotopico 59.45 keV 1,0 — Experimental: "'Cs
15000001 —s— Experimental: *'Am FéY 1
Y 15000 4
Sl
.: . 4
R i
,, 1000000 ot 1 . 3
s ; H £ 10000 %
& $o 'g & 'E
g $ ! : 2 H Fotopico
3 : | % 2 b Regido Compton "
o ) ; ' t @] R St SO MUY - 662 keV
500000 Pico de Escape $ ! % i so00d #
Detector Nal(TI) i % -
0 T T ‘l T 0 T T
0 20 40 60 80 200 400 600
Energia (keV) Energia (keV)

Figura 5- Distribui¢do de Altura de Pulsos obtidas com detector cintilador de Nal(Tl)
17x1” para as fontes de Am-241(a) e Cs-137(b).

2.1.2 Atenuacao do feixe de fotons

Quando um feixe de radiagdo gama ou X incide sobre um material de espessura x,
parte do feixe ¢ espalhada, parte ¢ absorvida pelos processos ja descritos e uma fracdo

atravessa o material sem interagir. A intensidade / do feixe emergente estd associada a

intensidade /y do feixe incidente, pela equacao 5:

I = Io.e_#x

Equagdo 5

onde u € a probabilidade de o feixe sofrer atenuacdo devido a eventos de espalhamento
Compton, absorcao fotoelétrica ou formacao de pares, sendo denominado de Coeficiente
de Atenuacdo Linear Total.

O coeficiente de atenuacdo linear ¢ a probabilidade do feixe “sofrer” atenuagado
devida a eventos de espalhamento, absor¢ao ou formagdo de pares. Seu valor depende do
meio absorvedor e ¢ fungdo da energia dos raios gama.

Vale ressaltar que os valores dos coeficientes de atenuacdo linear sdo normalmente
utilizados como coeficiente de atenuagdo massico, pois independe do estado fisico do

material e ¢ definido pela razdo do coeficiente de atenuacdo linear pela densidade do
material, conforme Equagdo 6.
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Hm =

T IE

Equacao 6
Onde:
W, — Coeficiente de atenuagio massico (cm?/g);
u — Coeficiente de atenuagdo linear (cm™);

p — Densidade do material (g.cm™).

Na Figura 6 ¢ ilustrado o processo de atenuagdo para um feixe de intensidade lo.

S

(=]

Intensidade relativa I/I,
o

Espessura X

Figura 6 - Atenuagdo de um feixe de fotons por um material de espessura X

(Tauhata, 2013).

Para um absorvedor composto de ‘n’ camadas de elementos e espessuras diferentes, a

intensidade I do feixe transmitido ¢ dada pela Equacao 7.

I = [o. e~ Ziz1 wixi

Equagdo 7

2.1.3 Deteccio da radiacio ionizante

Detectores de radiagdo sdo dispositivos com capacidade de registrar e indicar a

interagdo da radiacdo com o seu volume sensivel. Sdo constituidos, portanto, por um

29



material sensivel a radiagdo e um sistema capaz de converter os sinais produzidos pela
radiagdo em seu interior numa grandeza possivel de ser detectada e mensurada.

O principio bésico de funcionamento de qualquer detector de radiagdo ¢ a
dissipagdo de energia pela particula incidente no volume sensivel do detector.
Dependendo do tipo de interacdo que possa ocorrer entre o feixe de radiacdo e o detector
(efeitos Fotoelétrico, Rayleigh, Compton ou Formacao de Pares), toda ou parte de sua
energia ¢ absorvida pelo volume sensivel (cristal, liquido, etc) e utilizada para geragdo de
luz, portadores de cargas etc., dependendo do tipo de detector utilizado. Para cada foton
detectado, um pulso de carga ¢ gerado, cuja altura fornece a energia transferida pelo féton
e a contagem destes pulsos corresponde ao numero de interacdes.

A distribuicdo da energia depositada ¢ informacgdo primadria obtida e, assim, apos
um tratamento, € possivel obter informagdes do espectro de energia. Para efetuar a
espectrometria, o sinal proveniente do detector necessita de um processamento. Um
esbogo representativo de um sistema de medicao para os detectores cintiladores de Na(Tl)

¢ ilustrado na Figura 7.
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Pré— : Analisador
> . »{ Amplificador ﬁ—b —l—> Contad
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'y | | I
| | o
I | I
| I I 123456
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Figura 7 - Esquema de detecgcdo para um detector cintilador Nal(T]).

Os modulos principais que compde um sistema de medi¢ao de espectrometria sdo:
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a) Pré-amplificador: sensivel a carga cuja fungdo ¢ integrar a carga elétrica, gerando
um sinal de tensdo cuja amplitude ¢ proporcional a carga integrada, realizando,
ainda, o “casamento de impedancias” entre o detector e o amplificador;

b) Amplificador: cuja finalidade basica ¢ modelar a forma do pico de sinal e aumentar
a amplitude do sinal proveniente do pré-amplificador (normalmente menor que
1,0 V) para faixas de tensdo mais convenientes (de 0 a 10 V) para anélise posterior
e, por meio de conformacdo dos pulsos, maximizar a relagao sinal-ruido;

c) Analisador multicanal (AMC): que classifica e conta os pulsos conforme suas
amplitudes e armazena a contagem dos pulsos em canais;

d) Analisador monocanal: capaz de gerar um sinal 16gico padrio, cada vez que o
sinal gerado pelo amplificador estiver entre determinados valores (modo

diferencial ou janela) ou acima de um valor minimo (modo integral).
2.1.4 Detectores de Nal(TIl)

Dispositivos cintiladores sdo aqueles em que o tempo de vida do estado excitado ¢

inferior a 10~ segundos e o processo desexcitagio ocorre com a emissdo de um foton de

luz visivel (cintilagdo). A radiagdo gama ao interagir com o cristal do detector cintilador,
como o iodeto de sodio - Nal(Tl), produz cintilagdes com uma intensidade luminosa
muito elevada, quando comparada com outros materiais, num fenoémeno designado por
fluorescéncia. Para aumentar a probabilidade de emissdo de fotons de cintilacdo e reduzir
os efeitos de auto-absor¢do de luz no cristal, sdo introduzidas impurezas em pequenas
quantidades, também chamadas de ativadores, neste caso o ativador ¢ o Télio (TI)
(Tsoulfanidis, 1995).

A transformacdo desta luz em sinal elétrico, geralmente utiliza-se uma vélvula
fotomultiplicadora constituida de um fotocatodo? capaz de converter o foton de luz visivel
em elétrons com energia situada entre 1 a 2 eV. Tais elétrons sdo devidamente focalizados
e acelerados pelos dinodos® com energia cinética suficiente (~100 eV) para colidirem e

gerar elétrons secundarios. Uma cascata de elétrons ¢ formada, resultante de um processo

2 Pelicula de semicondutor de pouca espessura na ordem de nanometros.
3 Série de eletrodos que liberam um numero maior de elétrons do que os que neles incidem. Uma diferenga

de potencial (DDP) é aplicada entre os dinodos em sequéncia.
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de multiplicagdo, produzindo um pulso de corrente ao atingir o anodo* da
fotomultiplicadora, sendo coletado e processado pelo sistema de espectrometria gama.
Um esquema da gerag@o de um pulso elétrico a partir da interagdo da radiagdo gama num
detector cintilador Nal(TI), bem como a consequente producdo de um pulso elétrico pode
ser observado na Figura 8.

O nuimero de elétrons convertidos ¢ proporcional a energia da radiagdo incidente
no cristal e é razoavelmente linear para uma faixa significativa de energias de raios gama.
Isto permite relacionar a amplitude do sinal de corrente a energia absorvida pelo cristal.
Assim, a producdo dos fétons € proporcional a energia da radiagdo e a eficiéncia de
detec¢do provavelmente ird variar com a radiagcdo e com o tipo de material usado como

cintilador.

Tubo
fotomultiplicador

Fotocatodo (PMT)

Focalizagdo

Pulso de

Raios NS Corrente
Gama —— /\/\rgﬁr’

Nal(TD)  Elétron Elétron Dinodo Anodo
primario  secundario

Figura 8- Geragdo de um pulso elétrico em um detector cintilador Nal(Tl).

Os detectores cintiladores Nal(T1) apresentam como principais vantagens:

a) Alta eficiéncia de contagem, devido a sua densidade (3,67 g.cm-3) e seu elevado
numero atdmico (Z = 53);
b) Facilidade de usinagem, possibilitando a obtencao de cristais grandes e formatos

especificos;

4 Onde a chegada dos elétrons aparece sob a forma de um pulso de corrente acentuado.
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c) Nao necessita de um sistema de refrigerag@o para operacao, por isso possui baixo

custo de operagao.

2.2 Fundamentos de formacao da incrustaciao

Incrustagdes geralmente sdo definidas como compostos quimicos de natureza
organica, inorganica e mista, que precipitam principalmente pela supersaturagdo e
nucleagdo devido a incompatibilidade de 4guas, podendo acumular na parede interna de
dutos, equipamentos de superficie e/ou partes de componentes envolvidos na producgdo
de petréleo. Alguns processos de extracdo de petroleo resultam no aparecimento de
incrustagdes no interior de dutos utilizados para o transporte. Dentre os tipos de
incrustagdo, as mais comuns para a deposicdo organica sdo as parafinas e asfaltenos
(fracdo pesada do petroleo), para a deposi¢do inorganico sdo os sulfatos e os carbonatos
de metais alcalinos terrosos.

As parafinas, normalmente presentes na mistura de hidrocarbonetos que formam o
petréleo, sdo alcanos diluidos que precipitam com mudangas fisicas significativas, como
diminui¢do da temperatura e pressdo. Quando a temperatura da mistura fica inferior a
temperatura do ponto de precipitacdo da parafina héd uma tendéncia na formagao destes
depdsitos organicos. Este fenomeno ocorre principalmente pelo resfriamento da mistura
extraida do poco que, ao passar pelos dutos em contato com as aguas profundas e frias do
oceano, tem a sua temperatura diminuida. A precipitagao da parafina, por um processo de
afinidade quimica, comeca a se acumular na parede interna do duto de transporte do 6leo.
Esse processo proporciona a redugdo significativa do volume 1til do duto, favorecendo o
aumento de pressdo no sistema e diminui¢ao da vazao do poco. (Burger et.al, 1981).

A causa primeira da deposi¢do de sais pode ser a supersaturacdo. Uma solugdo
supersaturada ¢ definida pela quantidade de soluto dissolvido apresentar maior valor que
o requerido para a respectiva solugdo saturada, nas mesmas condicdes de temperatura,
pressdo e pH. Segundo Zhang et al., (2019), a supersatura¢do de um sistema também pode
ser influenciada pela incompatibilidade de dguas. A supersaturacdo, segundo autores,
ocorre devido a influéncia dos cristais submicroscopicos, os primeiros a precipitar, por
apresentarem maior solubilidade do que as particulas maiores do mesmo cristal,
poupando o processo de cristalizagdo para dadas condi¢des de equilibrio do sistema. No

entanto, o equilibrio pode ser interrompido por alteracdes nas condicdes iniciais

33



(temperatura, pressdo, pH, entre outros), favorecendo a precipitagdo dos sais em
suspensao.

A nucleagdo também favorece a formagao de precipitados e depdsitos de minerais.
E caracterizada pela formacdo inicial do precipitado e ocorre geralmente quando o
sistema ¢ agitado, se apresenta particulas suspensas, bolhas de gas e corrosdo nas paredes
das tubulagdes (Sena, 2008).

A mistura da agua injetada, geralmente do mar, com a agua da formagao, rica em
ions divalentes de metais alcalinos terrosos, pode favorecer a formacdo de sulfatos e
carbonatos de metais alcalinos terrosos. Sendo os precipitados mais comumente
encontrados nos equipamentos/tubulacdes devido as suas maiores proporcdes na agua de
formagdo sdo: o carbonato de célcio (CaCO3), Sulfato de Calcio (Gipso — CaS0O4.2H>0;
Emi-hidratado - CaS04.1/2H>0; Anidrita — CaSQOs), Sulfato de Bario (BaSQOs), Sulfato de
Estroncio (SrSO4), compostos de ferro (Carbonato de Ferro — FeCOs; Culfeto Ferroso
FeS; Hidroxido Ferroso - Fe(OH),; Oxido Férrico — Fe;Os3; Hidroxido Férrico - Fe(OH)s)
(Reis, et al., 2011; Chen, Neville e Yuan, 2005). A ocorréncia de depositos de Carbonato
de Calcio (CaCOs3), por exemplo, deve-se principalmente a despressurizacdo da agua
presente nos reservatorios petroliferos, que desloca o equilibrio dos ions HCO3/COs*
para eliminacdo do Didxido de Carbono (CO>) dissolvido. Por isso, este tipo de
incrustagcdo ocorre principalmente onde ha maior queda de pressdo e/ou aumento de
temperatura (Duarte e Arai, 2010).

As principais incrustagcdes relacionadas aos pogos produtores de petrdleo sdo

listadas na Tabela 1, segundo a American Standard Test Method (ASTM).
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Tabela I- Incrustagoes mais comuns associadas a produgdo de petroleo (Silva, 2007).

Tipo de Formula Nome do
Incrustante Quimica Mineral
Cloreto de Sodio ; NaCl . Halita
(Soltivel em Agua)
) CaCoOs3 )
t Al ,
Carbonato de Calcio (Soltvel em Acido) Calcita
Carbonato de Ferro FeCOs Siderita
Sulfeto de Ferro FeS Trolita
Oxido de Ferro Fe;04 Magnetita
Hidréxido de Magnésio Mg(OH): Brucita
. CaS04.2H,O .o
Ifat Al .
Sulfato de Calcio (Insoliavel em Acido) Gipsita
Sulfato de Calcio CaSOq4 Anidrita
Sulfeto de Bario BaSOq4 Barita
Sulfato de Estroncio SrSO4 Celestita
Sulfato de Bario BaSr(SOu) Sulfato df: B?lrio
e Estroncio

e Estroncio

Dentre as principais incrustagdes, o Sulfato de Calcio (CaSOs) ¢ o tipo de

incrustante de maior dificuldade de remogao, associada a sua caracteristica inerente de

insolubilidade em solu¢des acidas. Sua solubilidade em agua pura (25°C) apresenta um

valor relativamente alto, comparado aos demais sais, com valor igual a 2000 mg.L!.

Enquanto que o sulfato apresenta maior insolubilidade em 4gua em temperatura ambiente,

conforme mostrado na Tabela 2.

Tabela 2- Solubilidade de alguns sais organicos associadas a produg¢do de petroleo

(Oliveira, et al., 2014).

Precipitado

Solubilidade (mg.L™)
em H;0O, a 25 °C

Sulfato de Bario
(BaSO.)
Carbonato de Calcio
(CaCO0s)
Sulfato de Estroncio
(SrSO.)
Sulfato de Calcio
(CaSO0.)

2

53

114

2000
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A formacgado quimica e reagdes envolvidas na formac¢ao das incrustagdes ocorre por
meios adotados desde o principio do processo de extracdo do 6leo. Durante a produgdo
de petréleo, a perfuragdo e o consequente transporte do 6leo pode ser feitos por meio da
injecdo de agua. Esse método tem como objetivo principal a otimizar maxima recuperagao
do petréleo e proporcionar estabilidade da pressdo na rocha reservatdrio selecionada para
a prospec¢do. Em plataformas, a dgua utilizada ¢ essencialmente a 4gua do mar, rica em
anions de sulfato (SO4%), devido a sua maior disponibilidade na localidade, o que reduz
os custos totais associados a producao.

No leito rochoso, onde estd acomodado o 6leo e demais materiais (gas, sedimentos,
etc), hd também a presenca da agua de formagao ou conata (aquela naturalmente existente
no meio poroso junto ao petrodleo ou aquifero). Quando no processo de producao se da a
mistura da agua de injecdo com a dgua de formacdo, forma-se a dgua de producdo
(Candeias, 2010, Zhang et al., 2019). Devido a afinidade quimica entre os elementos
quimicos dessas dguas, ha o favorecimento de reacdes quimicas entre estes, levando a
formagdo de sais inorganicos, as incrustagdes de metais alcalinos terrosos (Collins e
Jordan, 2001; Vazirian et al., 2016, Vazquez et al., 2016, Khormali et al., 2016, Vetter,
1976, Kelland, 2014).

A formagdo do Sulfato de Bario (BaSOs), um dos sais que apresenta menor
solubilidade em 4gua, ocorre na chamada zona de mistura como mostrada na Figura 9.
Nesta regido, a d4gua de formacao (presente no leito rochoso), com elevada concentracio
de em ions de bario (Ba?"), entra em contato com a agua de inje¢do, com elevada
concentra¢do de ions sulfato (SO*), proporcionando a mistura dessas duas aguas. Por
apresentar condig¢des termodinamicas favoraveis, esses elementos quimicos interagem e
se associam, formando as incrustacdes de sulfato de bario (Sorbie, 2000, Bertero et

al., 1986, Candeias, 2010; Teixeira et al., 2018 e 2020).

Poco produtor
Injecdo de agua

| = Zonade
mistura

de Oleo

Zona de Mistura

Figura 9- Demonstrag¢do do processo de precipita¢do de BaSQOy (Teixeira, 2018)
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Dentre as rea¢des mais comuns no ambiente petrolifero, além do sulfato de bario,
destacam-se:
CaCl, + NaSO4 — 2NaCl + CaSOxs)
CaCl, + MgS0Os — MgCl + CaSOys)
Ca(HCO3), — CO; + HxO + CaCOs
CaCl, + 2NaHCO3; — 2NaCl + CO; + H20 + CaCOy)
SrCl; + NaSOs —  2NaCl + SrSOxs)
SrCl; + MgS0s — MgCla + SrSOuys)
BaCl, + NaSOs4 — 2NaCl + BaSOx)
BaCl, + MgS0Os — MgCl; + BaSOxy)
Fe + HoS — H»> +FeSy)
2Fe;03 + 6H2S  —  6H20 + 2FexSs3(s)

E os principais impactos gerados diretamente pelas incrustacdes na produgdo petrolifera

sao:

1. Falha do equipamento levando a parada emergencial da produ¢do, aumento do
custo de manutengdes e diminuicao geral da eficiéncia de producao (Oliveira, et
al., 2014);

2. Comprometimento dos dutos dos pocos de petréleo no mar, bem como na
superficie de equipamentos como membranas usadas em filtragdo, tratamento e
unidade de remogao de sulfato da dgua do mar (Reis, et al., 2011);

3. Diminui¢do da secdo reta do duto levando ao aumento das perdas de carga ao
longo da linha de extragdo de dleo, o que ¢ também a causa da diminui¢do da
vazao do 6leo produzido no pogo (Soares, 2014);

4. Actmulo de depositos pode criar condi¢des favoraveis para extrema destruicao
microbioldgica influenciando a corrosao do duto (IAEA, 2005);

5. A precipitagdo e formagdo das incrustagdes podem estar associadas com a
presenca de ions de radio que podem também precipitar com o bario e estroncio,
gerando precipitados radioativos, cuja a remocdo e descarte sdo perigosos e

dispendiosos (Garcia, 2010).

Existem outros pardmetros como a variacdo das condigdes cinético-quimicas e

termodindmicas que também podem viabilizar a precipitacdo de sais com consequente
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deposicao nas tubulagdes e equipamentos. A pressdo, temperatura, concentragdo, pH e
forca i6nica, por exemplo, podem sofrer alteracdes ao longo do processo de producdo
favorecendo a formacao das incrustagdes (7odd et al., 1992; Graham, 2002; Bhandari et
al., 2016; Bukuaghangin et al., 2016; Naseri et al., 2015). Na Figura 10 s3o apresentadas
duas amostras de incrusta¢des de dutos descomissionados com deposi¢do concéntrica e

excéntrica, da esquerda para a direita, respectivamente.

Figura 10- Incrustagoes em tubulagoes descomissionadas com formagdo do tipo

concéntrica (a) e excéntrica (b) - (LIN-UFRJ).

Levando em consideragdo a gama de processos envolvidos nas fases iniciais do
processamento do petroleo e outros materiais provenientes da rocha, e que a precipitagao
dos sais ocorre nessas fases, nota-se que a precipitacdo desses sais tem impacto
consideravel na industria, ndo limitando apenas a redu¢do do volume util dos fluidos nas
tubulagdes, mas acarretando significativamente em uma série de problemas operacionais
associados. Sendo assim, se faz necessarias contramedidas para evitd-los ou minimiza-
los. Algumas medidas corretivas e preventivas podem ser uma opg¢ao positiva; como a
remoc¢do quimica/mecanica das incrustagdes (Cruz, 2002) e/ou adigdo de substincias
quimicas capazes de inibir a sua formagdo (Reis, et.al, 2011), analisar as condi¢des de
precipitacdo, desenvolvendo assim um intervalo operacional seguro e avaliar a tendéncia
grave de deposicao (Yan et al., 2015, Steel et al., 2018, Hu et al., 2018). e ainda a
detec¢do do inicio do processo de incrustagdo ou a incrustagdo em fase avancada por meio
de técnicas nucleares nao invasivas (Besserra, 2010; Candeias, 2010; Teixeira, 2018;

Teixeira et al., 2018 e 2020).
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2.3 O método de Monte Carlo e a modelagem matematica das incrustacdes em

tubulacdes de petroleo

O método de Monte Carlo (MC) ¢ uma ferramenta computacional baseada em um
método estatistico de compreensdo de sistemas fisicos e/ou matematicos complexos
usando numeros criados de forma aleatoria que alimentam esses sistemas para gerar uma
gama de solugdes. A probabilidade de uma solugdo especifica pode ser encontrada
dividindo o ntimero de vezes que a solugdo foi gerada pelo numero total de testes. Ao
usar um nimero maior de testes, a probabilidade de solugdes pode ser determinada com
uma maior precisdo. E usado principalmente em problemas em que determinar uma
solugdo analitica seria dificil ou até impossivel. Pode ser facilmente aplicado para estudos
que envolvam transporte da radiacdo, simulando as trajetorias das particulas de forma
individual, e os processos inerentes a interagdo da radiacdo com a matéria pela geragdo
de numeros pseudo-aleatorios, em funcdo da distribuicdo da probabilidade que rege os
processos fisicos de espalhamento, absor¢ao, captura, etc. (Pelowitz, 2005).

Por meio de um grande nimero de eventos, ou histdorias, ¢ possivel obter
informagdes sobre o valor médio de grandezas macroscopicas como o fluxo de particulas,
a dose, a energia depositada em uma determinada superficie ou volume pré-definido.

O cédigo MCNP (Monte Carlo N-Particle), um dos codigos computacionais que
utiliza o método de MC, foi desenvolvido por Fermi, Von Neumann, Ulam, Metropolis e
Richtmyer e frequentemente passa por revisdes € manutencgdes sob supervisao do grupo
de Fisica Aplicada do Laboratorio Nacional de Los Alamos (Novo México, EUA), grupo
este responsavel por métodos, codigos e aplicativos de Monte Carlo. O cddigo apresenta
algumas versdes de manuais, onde esta detalhado todo o processo de funcionamento,
dividido em quatro capitulos que abrange nog¢des basicas a obtencdo e interpretacao dos
resultados por meio de um arquivo resposta final (LANL, 2003).

Algumas versdes do cddigo MCNP foram desenvolvidas, em 1983 o codigo Monte
Carlo N- Particle versdo 3 (MCNP3) foi inteiramente reescrito utilizando FORTRAN 77
padrdo ANSI e liberado para a comunidade cientifica (Beserra, 2012). No
desenvolvimento dessa dissertagdo serd utilizado o cédigo Monte Carlo N-Particle
Versao eXtended (MCNPX).

Em codigos computacionais utilizados para algumas simulagdes, os meios materiais

sao definidos como homogéneos e com densidade constante. Os atomos e moléculas estao
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distribuidos de forma estatica. Desse modo, efeitos dindmicos do meio sdo

desconsiderados

2.3.1 Cédigo MCNP-X

O codigo computacional Monte Carlo N-Particle eXtended - MCNPX baseado no
método de Monte Carlo (MC) ¢ um codigo versatil e largamente utilizado no estudo do
transporte da radiacdo e interagdo com a matéria, envolvendo néutrons, fotons, elétrons e
combinacdo entre eles, além de outras particulas (LANL, 2003; Beserra, 2012; Teixeira,
2017, Teixeira et al., 2018; Teixeira et al., 2020, Salgado et al., 2019). Apresenta
capacidade para o tratamento de sistemas com geometrias complexas tridimensionais e
uma variedade de opcdes de comandos de entrada, tornando-se uma ferramenta
multifuncional e poderosa quando aplicada na area de protecao radiologica, modelagens
de equipamentos de medicdo da radiacdo, instalagdes nucleares, etc.

A faixa de energia para os fotons, elétrons e néutrons que pode ser representado no

cddigo MCNP-X para cada tipo de radiagao ¢ (LANL, 2003):

1. Foétons: 1 keV a 100 GeV;
2. Elétrons: 1 keV a 1 GeV;
3. Néutrons: 107! a 20 MeV para todos os isotopos e até 150 MeV para

alguns isotopos.

Os dados de entrada do MCNP-X permitem ao usudrio criar um arquivo de entrada
de dados (INP), que ¢ processado pelo codigo, contendo o detalhamento da geometria do
problema a ser analisado, e ¢ definido pelas seguintes etapas:

a) Descri¢do das células: Contém as informagdes sobre o tipo de material e
densidade de que cada célula € composta. Para esta representacdo, utilizam-se operadores
booleanos (tais como: unido e intersec¢do) com combinagdes de formas geométricas pré-
definidas, tais como esferas e planos.

b) Descrig¢do das Superficies: As formas geométricas basicas que compdem cada
célula sdo definidas por caracteres mnemonicos indicando o tipo de superficie seguido de
parametros que caracterizam seu posicionamento no espago.

c) Descri¢do dos Dados Fisicos: A fonte de radiacao ¢ definida de acordo com sua
geometria (pontual, plana, volumétrica), posicionamento no espago, direcdo, tipo

(isotropica, pencil beam) e energia da radiagao.
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Os materiais utilizados na simulagao sdo definidos, também neste bloco. E possivel
selecionar que tipos de particulas se deseja simular e a forma de como sao analisadas pode
ser modificada utilizando os comandos disponiveis que fornecem as grandezas de
interesse (tallies), tais como: corrente de particulas, fluxo de particulas, deposicao de
energia e distribuicdo de altura de pulsos (DAP).

Algumas vantagens tornam este cddigo uma ferramenta extremamente conveniente,
versatil e poderosa, como:

1. A capacidade de tratamento de geometrias complexas tridimensionais;

2. Nao requer do usudrio conhecimento de linguagens de programacao, tais
como: FORTRAN, MORTRAN, C++, etc;

3. O codigo MCNP-X apresenta novos modelos fisicos de simulagdo e de
técnicas de reducdo de variancia foram adicionados, além de atualizacdes da extensa
colegdo de bibliotecas de se¢do de choque.

O processo de interagdo simplificada ocorre da seguinte forma, tomando como
exemplo o evento de um foton:

1. A selecdo da distancia (d) percorrida pelos fotons entre interagdes €
aleatoriamente selecionada pela distribuicdo de probabilidade exponencial (ou

logaritmica), por meio da Equacdo 8:

-1
)
Equacgao 8
Onde:
1 — Coeficiente de atenuagao linear total,
A — Numero aleatoério.
2. A selegdo do tipo de interacdo, com niimeros aleatorios, proporcional as

secdes de choque totais dos processos possiveis de ocorrer. Dependendo da interagdo, a
escolha de uma nova trajetéoria da amostragem da secdo de choque diferencial
correspondente ao processo de interagdo selecionado anteriormente;

3. Se o codigo seguir também os elétrons gerados, para cada interagdo de um
foton ¢ também gerada uma historia para o elétron liberado;

4. Esta historia terminara quando o foton ultrapassar os limites das regides

que descrevem a geometria de contagem (escape), ou quando a energia do féton ou do
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elétron alcangar um valor minimo (energia de corte) ou ainda quando a energia do féton
ou elétron for completamente absorvida.

O numero de histérias especificado no cédigo define a precisdo e a flutuagdo
estatistica dos resultados. As respostas calculadas também sao acompanhadas por um

namero que € o erro relativo estimado e ¢ definido pela Equagdo 9 (Pelowitz, 2005).

=
i
1% [187

Equacao 9
Onde:
Sy : Desvio padrdo estimado da média;

x : Média estimada.

Em termos simples, este parametro pode ser usado para formar intervalos de
confianga sobre o principal valor estimado. O erro relativo € utilizado para a avaliagdo da

qualidade dos resultados e ¢ proporcional ao nimero de eventos, conforme a Equacao 10.

Equacao 10
Onde,
N: Numero de eventos
Assim, para a redu¢@o do erro relativo a metade se faz necessario aumentar numa
propor¢do de quatro vezes o niimero de eventos ou utilizar técnicas de redugdo de

variancia, quando o tempo computacional se tornar inviavel.

2.3.2 Caracteristicas dos materiais e modelagem matematica das incrustagoes

A modelagem pelo Método de Monte Carlo requer informagdes dos elementos
formadores do sistema a ser analisado, com caracteristicas mais proximas possivel da
realidade, que envolve a composi¢do quimica dos materiais, conformagdo geométrica,
inserindo-os nos dados de entrada do cédigo computacional. Essas informacdes
realisticas visam uma melhor qualidade na elaboragdo dos modelos matematicos,

aproximando os resultados teoricos dos reais. Na Tabela 3 estdo descritos os materiais
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selecionados nesse estudo, possibilitando obter as informagdes necessarias para atender

os requisitos do codigo MNCP. As composi¢des quimicas estdo expressas em fracdo

massica dos elementos que formam o sistema simulado. Esses materiais compreendem:

Aco Inoxidavel (Beserra, 2012), Agua salgada & 4% de NaCl (Hubbell e Seltzer, 1997),

Ar atmosférico, BaSO4 como incrustagdo, Oleo cru (Beserra, 2012; Teixeira et al., 2020).

Tabela 3- Fracdo massica e densidade dos materiais utilizados nas simulacoes

Elemento, Z Ar He0 €o BaSO4 Duto
(4% NaCl)

Argonio (Ar = 18) 0.012827 - - - -
Nitrogénio (N = 7) 0.755268 - - - -
Oxigénio (O = 8) 0.231781 0.852577 - 0274212 -
Carbono (C = 6) 0.000124 - 0.3333 - 0.000410
Enxofre (S = 16) - - - 0.137368  0.000150
Bario (Ba = 56) - - - 0.588420 -

Silicio (Si = 14) - - - - 0.005070
Fosforo (P = 15) - - - - 0.000230
Cromo (Cr = 24) - - - - 0.170000
Manganés (Mn = 25) - - - - 0.010140
Ferro (Fe = 26) - - - - 0.669000
Niquel (Ni = 28) - - - - 0.120000
Molibdénio (Mo =42) - - - - 0.025000
Sédio (Na=11) - 0.015735 - - -
Hidrogénio (H=1) - 0.107423 0.6667 - -

Cloro (C1=17) - 0.024265 - - -
Densidade (g.cm™) 0.00123 1.0466 0.973 4.5 8

Para predi¢do das espessuras das incrustacdes em uma tubulacdo pode-se utilizar

um método matematico baseado em relagdes trigonométricas. Este método correlaciona

informagdes internas do duto com diferentes posi¢des do sistema de medi¢do adotado,

composto basicamente por fonte-detector cintilador. Os caminhos da radiagdo sdo

imprescindiveis para a obtenc¢do da espessura da incrustagdo e também sdo usados no

calculo matematico.
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A disposi¢ao da geometria fundamental para o célculo da espessura de incrustagdes
concéntricas por meio de equacdes ¢ exemplificada na Figura 11, indicando as posi¢des
dos elementos formadores do sistema fonte-detector e incrustacdo-fluido-tubulagdo

(Beserra, 2012).

F, »®@

F, =

F ®
Legenda:

D Duto D Incrustagao D Fluido
Figura 11 - Se¢do transversal do duto com as referéncias utilizadas para o

calculo do caminho da incrustagdo concéntrica.

Onde,

R: raio Externo do duto;

r: raio Interno do duto;

h: altura do passo de varredura do sistema fonte-detector determinado pelo raio de
colimagdo da fonte;

F,: Posigao n fonte;

D,,:Posicao n do detector;

C4: caminho da parede do duto para a posi¢ao n da fonte/detector;

Cinc: caminho da incrustagdo para a posicao n da fonte/detector;

Cy: caminho do fluido para a posi¢do n da fonte/detector;

C;: caminho na incrustacao e fluido.

O duto, juntamente com os materiais que estdo em seu interior, podem ser adotados
como um sistema absorvedor composto de n camadas de materiais com diferentes
espessuras e coeficientes de atenuagdo. A intensidade de I um feixe monoenergético de

radiagdo y transmitido pode ser estimado pela Equacao 11.
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I = IO * e_(ﬂd.cd+ﬂf.cf+ﬂinc.cinc)
Equagdo 11
Onde,

I: Feixe transmitido;

I,: Feixe incidente;

n: Camadas de diferentes materiais absorvedores;

u: Coeficiente de atenuagdo para os diferentes materiais absorvedores (cm™);
C4: Caminho da radiag@o no duto;

C¢: Caminho da radiagio no fluido;

Cinc: Caminho da radiagdo na incrustacao;

C;: Caminho da radiagdo na incrustacao e no fluido.

O célculo para o caminho percorrido pela radiacdo em cada material que compde o

sistema estudado, em cada posi¢do n do sistema fonte-detector segue as seguintes etapas:

1. Célculo do caminho da radiacdo na parede do duto
O caminho que a radiagdo ird atravessar na parede do duto para cada posi¢ao n do sistema

fonte detector, pode ser determinado por relagdo trigonométricas pela Equagao 10.

Cy =2 [/(R2 — h?) — /(2 — h?)]
Equacao 10

2. Célculo do caminho da radia¢do no fluido no interior do duto
O caminho que a radiagdo ir4 percorrer na incrustag¢ao e no fluido, correspondendo a C;,

dada pela Equacao 11.

€ =2+ [JG7 = k)]
Equacao 11
Logo, o caminho percorrido pela radiagdo no fluido para cada posi¢do n do sistema

fonte-detector pode ser obtido pela Equagao 12.

Cf = (CI - Cinc)
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Equacao 12

Realizando a substitui¢do das Equacdes 10 e 11 na Equacdo 13, temos:

Inln (K) + Ug. Cd + Uy. CI
“Hinc +.uf

INC —

Equacgao 13
Onde:
K: refere-se a transmissdo gama, dada pela razdo I/I,, obtido tanto por medidas

experimentais como por simulagdo no MCNP.

Na Figura 13 s@o os segmentos utilizados para o calculo da espessura da incrustagao
com deposi¢do concéntrica. O segmento AB representa a espessura da incrustagdo para
uma determinada posi¢do do sistema fonte-detector.

Vale ressaltar que em alguns pontos acima ou abaixo do eixo (0,0) do duto ndo
havera coincidéncia entre o caminho da incrustacdo com a espessura da incrustagdo, logo
essas relacdes se fazem necessarias para medidas fora desse eixo central, caso haja essa

coincidéncia, somente a Equacdo 8§ pode ser utilizada.

Legenda:

C]Duto C] Incrustagao [:] Fluido

Figura 12 - Representagdo do cdlculo da espessura da incrusta¢do para deposi¢do

concéntrica.

Onde:

h: altura da posi¢ao n do sistema fonte-detector;
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CD: segmento de reta para a posi¢do n do sistema fonte-detector;

R: raio externo do duto;

r: raio interno do duto

AD: caminho da radia¢do da incrustagdo para a posi¢ao n do sistema fonte-detector;
AB: espessura da incrustacdo para a posi¢do n do sistema fonte-detector;

F,: Posi¢do n fonte;

D,,:Posi¢do n do detector Nal(Tl).

O ponto A pode ser obtido por coordenadas cartesianas, representadas por x, e ya.
A coordenada y, corresponde a altura ‘h’ que ¢ o deslocamento do sistema fonte-detector.

Assim, a coordenada x, pode ser obtida para cada posi¢ao n por meio da Equagado 14.

o = (VR=7) ~ G

Equacao 14

Obtido o ponto A, pode-se obter o as coordenadas cartesianas do ponto B por meio de um

sistema. Onde sabe-se que:

Yo=(m.x,)+b
Equacgao 15

O coeficiente angular da reta AB ¢ dado por m, e tomando como referéncia o centro da
circunferéncia, a coordenada x, pode ser obtida através de um sistema contendo as

seguintes variaveis:

R?=x2+y,°> (1)
Yp =M.Xp (2

Substituindo (2) em (1), tem-se que:

RZ

= [ Trmy
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Equacao 16

Uma vez obtidas todas as coordenadas relacionadas a espessura da incrustacdo para uma

determinada posic¢do i do detector, o segmento AB pode ser obtido pela Equacao 17.

ABconcentrica = \/(xa - xb)z + \/(:Va - yb)2
Equacao 17

A disposi¢do da geometria fundamental para o calculo da espessura de incrustagdes
excéntricas por meio de equacgdes também pode ser utilizada e € exemplificada na Figura
14, indicando as posi¢des dos elementos formadores do sistema fonte-detector e

incrustacao-fluido-tubulagao (Beserra, 2012).

Legenda:

D Duto

- Incrustagao [:] Fluido

Figura 13 - Segdo transversal do duto com as referéncias utilizadas para o

calculo do caminho da incrustacdo excéntrica.

Onde,

d: Deslocamento da circunferéncia referente ao fluido, que determinard a espessura
maxima da incrustacao;
h: Altura do deslocamento para posi¢do n do sistema fonte-detector;

R;: Raio interno do duto;
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R,: Raio interno da circunferéncia que limita a incrustagao;

C;: Metade do caminho no fluido;

C,: Metade do caminho na incrustagao;

C3:Metade do segmento do didmetro interno do duto para a posi¢do n do sistema fonte

detector.

Pela Figura 18 ¢ possivel inferir:

h2 = C32 + Rlz

Equacao 18
Em que,
C3 = R12 - hz
Equacao 19
c,
Cl == \[RZZ - (hz + d)z
Equacao 20
Sendo que C, , referente ao caminho da incrustagdo, pode ser obtido:
G, = (G — Cy)
Equacao 21
Logo,
Cinc = (CZ) * 2
Equacao 22
c,
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Cr=(C1) *2

Equacgao 23

Sendo,
Cq = (Cf — Cinc)

Equagdo 24

Essas relagdes obtidas para a deposicao do tipo excéntrica podem ser usadas para
validag@o dos dados simulados obtidos por meio da Equagdo 13.
A espessura maxima da incrustagdo excéntrica pode ser obtida por meio das

relacdes demonstradas na Figura 15 (Beserra, 2012).

Legenda:

DDulo g Incrustagao D Fluido

Figura 14 - Representagdo do cdlculo da espessura da incrusta¢do para deposi¢do

excéntrica.

Onde,

h: altura da posi¢ao n do sistema fonte-detector;
CD: segmento de reta para a posi¢do n do sistema fonte-detector;
R: raio interno do duto;

AD: caminho da radiacdo da incrustagdo para a posi¢ao n do sistema fonte-detector;
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AB: espessura da incrustacdo para a posi¢do n do sistema fonte-detector;
F,: Posi¢do n da fonte;
D,,: Posicao n do detector Nal(Tl).

Assim como para a incrustacdo concéntrica, o ponto A pode ser obtido por duas
coordenadas, representadas por x, e y.. A coordenada y, corresponde a altura ‘h’ referente
ao deslocamento do sistema fonte-detector. Assim, a coordenada x, pode ser obtida para

cada posic¢do n por meio da Equagao 25.

Equacgao 25
Tomando o segmento AD, que ¢ o caminho da radiag@o na incrustagdo, para a posicao n

do sistema fonte-detector, pode-se obter:

Equacao 26

De forma semelhante a obtencdo das Equacgdes 14 a 16, chega-se a mesma relagdo para
obtenc¢do do segmento AB, correspondendo a espessura da incrustacdo com deposi¢do

excéntrica;:

ABexcéntrica = \/(xa - xb)z + \/(ya - yb)z
Equacao 27

2.4 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

A transmissdo do sinal de um neurénio a um outro no cérebro ¢ um processo
quimico muito complexo, onde substincias especificas sdo liberadas pelo neurdnio
transmissor. Esse processo ¢ possivel por meio do aumento ou queda do potencial elétrico
no corpo da célula receptora que se alcancar o limite de ativacdo da célula, um pulso ¢é
enviado para outros neurdnios. Logo, o neurdnio estd ativo. De forma semelhante uma
RNA possui um sistema de neurénios artificiais, conhecido como unidades de

processamento. Cada unidade realiza a computacdo baseada nas demais unidades que
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estdo conectadas a ela. Assim, uma RNA constitui-se de unidades de processamento
interconectadas, chamadas neurdnios artificiais. Cada neurénio ¢ responsavel pelo
mapeamento de dados de “entradas e saidas” por meio de fungdes matematicas
(normalmente nao-lineares).

As RNAs tém-se mostrado de facil aplicacdo e eficientes, especialmente em
problemas onde ndo hd uma formulagdo analitica ou onde ndo ¢ requerido um
conhecimento prévio da distribui¢do das variaveis, ou ainda, quando o proprio problema
se modifica constantemente com o tempo. O funcionamento de uma RNA pode ser

descrito em duas etapas distintas:

1) Etapa de treinamento, chamada de fase off-line, é realizada pelo uso de um
algoritmo de aprendizagem, onde ¢ necessario que a RNA aprenda os padrdes
de um conjunto finito de exemplos previamente fornecidos;

2) Etapa de operagdo, chamada de fase on-line, na qual a RNA ¢ usada para
responder a novas situacdes. Nesta fase a RNA ndo precisa mais do conjunto

de treinamento.

Devido a capacidade dos modelos de RNAs em aprender os padrdes nos dados e
generaliza-los, esses modelos foram acoplados a técnicas que utilizam fontes de radiagao
gama para interpretar as Distribui¢cdes de Altura de Pulsos (DAP) obtidas por detector de
radiagdo para a identificacdo de regimes de fluxo e previsao de fragdes de volume em
sistemas multifasicos (Salgado et al., 2010), para prever a densidade do petrdleo e
derivados (Salgado et al., 2016), para prever a espessura da incrustagdo inorganica
concéntrica em oleodutos (7eixeira, 2017, Teixeira et al., 2018, Salgado et al., 2019).

Os trabalhos citados mostram que as RNAs foram capazes de alcancgar resultados
satisfatorios, comprovando a viabilidade do uso desse tipo de abordagem para a solugdo
dessa classe de problema. No entanto, nessas aplicacdes, conjuntos de dados
relativamente pequenos foram usados, com apenas cerca de 100 exemplos, para treinar e
testar as RNAs do tipo MLP (do inglés, Multilayer Perceptron). Além disso, na maior
parte desses trabalhos, modelos simples de RNA foram usados, mais especificamente
arquiteturas de Redes Neurais Rasas (do inglés, Shallow Network Neural - SNN) com
poucas camadas de processamento interno. Conforme j& mostrado na literatura
(Srivastava et al., 2015), esses modelos de RNA rasas tendem a apresentar capacidade de

aprendizagem e generalizagdo inferior do que os modelos de aprendizagem profunda, que
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sdo arquiteturas de redes neurais profundas (do inglés, Deep Neural Networks - DNNs)
com multiplas camadas de processamento interno. A capacidade superior dos modelos de
redes neurais profundas destaca-se especialmente em problemas mais complexos, onde
um grande conjunto de dados, com milhares de exemplos, ¢ necessario para cobrir todo

o espaco de busca do problema (Gheisari et., 2017).

2.4.1 Rede Neural Perceptron Multicamadas (MLP)

No século XX, foi proposto o primeiro modelo matematico do comportamento do
neurdnio natural por McCulloch e Pitts em 1943. Em 1949, o psiclogo Hebb apresenta
um estudo detalhado sobre como os neurdnios se adaptam para a percep¢ao, memoria e
para o aprendizado (Hebb, 1949). O trabalho de Hebb sugere que a conexd@o entre os
neurdnios ¢ favorecida pela repeticdo de estimulos persistentes a célula, fornecendo uma
base neurobioldgica para os novos paradigmas de aprendizado de rede neurais artificiais
(Evsukoff, 2020).

O modelo matematico McCulloch e Pitts e a base teérica do aprendizado de Hebb
foram base para o primeiro modelo de rede neural artificial em 1957, chamado
Perceptron, desenvolvido em hardware para reconhecimento de padrdes (Rosenblatt,
1957). O Perceptron introduz um algoritmo de ajuste de pardmetros com base na teoria
de Hebb e ¢ a uma das mais simples arquiteturas de RNA. Ela ¢ baseada em um neurdnio
artificial (ver Figura 15) em que as entradas e a saida sdo niimeros e cada conexao de
entrada esta associada a um peso. Dessa forma, seu calculo ¢ realizado por meio da soma
ponderada de suas entradas (w;x; + wyx, + -+ + w,x, = wt.x), entdo aplica-se uma

fungdo degrau a esta soma e exibe-se o resultado: h,, (x) = step(wt.x).
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Saida:  hy,(x) = step(wt. x)

Fungdo degrau: step(z)

wt. x

X1 Xy X3 Entradas

Figura 15— Rede Neural Perceptron.

Posteriormente, o algoritmo do Perceptron foi aprimorado por Widrow e Hoff
(1961) para o modelo ADALINE (do inglés, Adaptive Linear Neuron), em que o ajuste
dos parametros ¢ obtido em fun¢do do erro da saida por meio da resolucdo dos minimos
quadrados iterativa (do inglés, Least Mean Squares — LMS). Esse algoritmo, o LMS, foi
amplamente utilizado em projetos de filtros lineares e como solugdo iterativa de sistemas
lineares em uma época limitada pela capacidade de processamento dos computadores
(Evsukoff, 2020).

Em sua monografia intitulada Perceptrons, Minsky e Papert (1969) destacaram uma
série de fraquezas dos Perceptrons, em particular o fato de serem incapazes de resolver
alguns problemas triviais, demonstrando que o Perceptron s6 poderia ajustar funcdes
lineares, salientando o problema de classificacdo XOR. Argumentaram, para que o
Perceptron fosse capaz de lidar com fungdes ndo lineares seria necessario multiplas
camadas de Perceptrons. Assim, o livro teve um impacto negativo no desenvolvimento
de redes neurais durante toda a década de 1970.

Durante toda a década de 1980, modelos de redes neurais e novos paradigmas de
aprendizado foram estudados e desenvolvidos. Em 1982 aparecem os mapas
autoajustdveis que inspiraram o desenvolvimento de uma gama de redes neurais
(Kohonen, 1982 e 1989). Somente em 1986, apds por muitos anos os pesquisadores se
esforcarem para encontrar uma forma de treinar os Perceptrons de multiplas camadas (do
inglés, Multilayer Perceptron - MLP), Rumelhart et al, (1986) publicaram um trabalho

inovador, apresentando o algoritmo de treinamento da Retropropagagao.
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O seu funcionamento consiste em alimentar cada instancia de treinamento para a
rede e calcular a saida de cada neurdnio em cada camada consecutiva (forward pass).
Ap0s isto, o algoritmo mede o erro de saida da rede (diferenca entre a saida desejada e a
saida real da rede) e calcula o quanto cada neuronio contribui para o erro de cada neurdnio
de saida na ultima camada oculta. Em seguida, passa a medir a quantidade dessas
contribui¢des de erro provenientes de cada neurénio na camada oculta anterior, e assim
por diante, até o algoritmo alcangar a camada de entrada. Esta passagem reversa calcula
de forma eficiente o gradiente de erro em todos os pesos de conexao na rede, propagando
para tras o gradiente de erro na rede. Como ultimo passo, o algoritmo de retropropagacao
¢ um incremento do Gradiente Descendente com o uso dos gradientes de erro medidos
anteriormente em todos os pesos de conexdo (Geron, 2019).

Para que o algoritmo de retropropagacdo funcione adequadamente, os autores
fizeram uma mudanga significativa na arquitetura MLP, substituindo a fun¢do degrau pela
funcao logistica, 0(z) = 1/(1 +exp exp (—z) ). Tal feito foi essencial porque a fungdo
degrau contém apenas segmentos planos, portanto ndo ha gradiente com o qual realizar
os ajustes (o Gradiente Descendente ndo pode me mover sobre uma superficie plana). No
entanto, a fun¢do logistica possui uma derivada ndo zero bem definida em todos os
lugares, o que permite que o Gradiente Descendente faga seu progresso em cada uma das
etapas. Além da funcdo logistica, o algoritmo de retropropagacao pode ter seus neuronios
ativados com outras fun¢des, como a fun¢do sigmoide e sua variante tangente hiperbolica,
tanh tanh (z) = 20(2z) — 1 ; a fungdo linear, que ¢ a mais simples em que o valor de
ativagdo ¢ igual ao potencial de ativagdo e mais recentemente proposta e a funcao linear
retificada ReLU (z) = (0,2z), que tem sido amplamente utilizada em redes neurais
profundas (do inglés, Deep Neural Network — DNN) (Lecun et al, 2015).

A Figura 16 demostra os elementos que compde a arquitetura mais comum de uma
RNA. Esta rede neural ¢ conhecida como Rede Neural Progressiva (Feedforward Neural
Network) em que um grafo ¢ direcionado. A camada receptora dos dados ¢ a camada de
entrada e a que produz o resultado final ¢ chamada de camada de saida. Entre as camadas
de entrada e saida ocorre o processamento dos dados e ¢ realizado pelos elementos
internos chamados de camada oculta. Apds o processamento (treinamento), a rede ¢ capaz
de realizar um mapeamento de vetores no espago D-dimensional para vetores no espago

C-dimensional (Bezerra, 2016).
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entrada //\

Figura 16 - Esquema de uma RNA com (L+1) camadas, D unidades na camada de
entrada e C unidades na saida. A L-ésima camada oculta contém M™ unidades

(Bezerra, 2016)

2.4.2 Rede Neural Profunda (DNN)

A aprendizagem profunda ¢ uma subérea da Aprendizagem de Méaquina (do inglés,
Machine Learning) que se dedica a investigacdo de técnicas para simular o cérebro
humano submetido a tarefas complexas como reconhecimento visual, reconhecimento de
fala e processamento de linguagem natural. Objetivo dos algoritmos de aprendizagem de
profunda ¢ reproduzir representagdes hierarquicas de alto nivel dos dados de entrada, com
auxilio de camadas de processamento sequencial em uma rede neural artificial.

No ambiente de aprendizagem de maquina, uma caracteristica (feature) ¢ uma
propriedade mensuravel de um fenomeno de interesse (Bishop, 2006). Diante disso,
transformagdes de uma representagdo de dados para outra com um conceito mais alto e
que possa ser aproveitada por algoritmos de aprendizado sdo tuteis. Tradicionalmente, os
algoritmos de aprendizado de maquina inferem que o conjunto de dados usados no
treinamento foi primeiramente construido com auxilio de um processo de engenharia de
caracteristicas. Neste processo, os atributos (caracteristicas) que compde o conjunto de
dados sdo selecionados manualmente pelo operador. A escolha de caracteristicas
relevantes e discriminativas ¢ substancial para que se gere modelos de aprendizado
adequados. No entanto, esse processo esta suscetivel a erros quando nao se tem dominio
no estudo em questdo, sendo fundamental selecionar adequadamente os atributos para
compor o conjunto de dados de treinamento. Técnicas de aprendizado de representacdo

(Bengio et al., 2013) sdo possiveis solugdes para solucionar esse problema, uma vez que

56



o proprio algoritmo de aprendizado identifica automaticamente um subconjunto de
caracteristicas adequado.

As DNNs tém o mesmo conceito basico de suas contrapartes superficiais, tendo a
capacidade de aprender com os exemplos e modelar relagdes ndo lineares complexas entre
esses exemplos. No entanto, a principal diferenca e vantagem das DNNs & que esses
modelos tém muitas camadas de unidades de processamento parametrizadas ndo lineares
(chamadas de camadas ocultas) separando as camadas de entrada e saida, enquanto, em
contraste, as SNNs tém poucas camadas ocultas. Além disso, 0 maior nimero de camadas
permite que o processo de aprendizagem dos DNNs opere com base no conceito de
aprendizagem hierarquica (mais comumente chamada de aprendizagem profunda), que ¢
mais semelhante a como funciona o cortex visual do cérebro, ou seja, hierarquicamente
(Lewis et al., 2000). Assim, neste conceito de aprendizagem, as representacdes das
caracteristicas complexas de um problema sdo expressas em termos de representacdes
mais simples, uma vez que cada camada sucessiva de uma DNN usa a saida da camada
anterior como entrada. Essa abordagem permite que as DNNSs sejam capazes de lidar com

problemas extremamente complexos (Benuwa et al., 2016).

2.4.3 A questao do desaparecimento do gradiente e as Redes Neurais Profundas

Retificadas (DRNN)

O principal impasse para que redes de aprendizagem profunda pudessem ser
treinadas com algoritmos consolidados de retropropagacdo de gradiente (Haykin, 2007)
¢ o problema chamado de desaparecimento do gradiente. Este impedimento ficou tao
conhecido que foi intitulado de “o problema fundamental do Deep Learning”
(Schmidhuber, 2015). Apesar da problematica real que as redes neurais profundas
enfrentavam, esse problema s6 foi contornado de maneira eficaz com a utilizagdo das
redes neurais progressivas® (do inglés, Feedforward) com a introdugdo de fungdes de
ativagao retificadas (Glorot et al., 2011).

O problema do gradiente surge quando, no treinamento das redes neurais profundas,
que faz uso de métodos baseados em gradiente para o aprendizado das redes, os valores

de pré-ativacdo neural tornam-se elevados e o gradiente, calculado por meio da derivada

3 Redes Neurais que utilizam como fundamento sinais que se propagam pelos neurénios em

apenas um sentido, fundamentalmente da entrada para a saida.
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do erro, nas camadas tornam-se baixos (saturacao do neurdnio). Dessa forma, o gradiente,
usado para o calculo e ajuste de pesos, tende a zero, a medida que o erro vai sendo
retropropagado pelas camadas. Assim, as primeiras camadas ocultas da DNN terdo
gradiente muito baixo, desprezivel, e sua influéncia no ajuste dos pesos serd pequena,
tornando o processo de aprendizagem lento e impraticavel (Pinheiro, 2020).
Consequentemente, essas redes sdo bastante afetadas pelo desaparecimento de gradiente
a medida que se desenvolvem em profundidade (observar Figura 17), saturando muito
rapidamente em 0 (retardando todo o processo de aprendizagem), mas, em seguida,

dessatura lentamente por volta da época 100.
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Figura 17 - Média e desvio padrdo (barras verticais) dos niveis de ativagdo (saida:
fungdo sigmoide) durante a aprendizagem supervisionada para as diferentes camadas

ocultas de uma arquitetura profunda (Glorot e Benegio, 2010).

Glorot & Bengio (2010) demonstram por meio de um estudo extenso a respeito de
redes neurais profundas com fungdes de ativagdo sigmoides que, de fato, a ativagdo de
neurdnios nas camadas mais profundas da rede tende a zero (Figura 18), mostrando que
a partir da camada 4 o valor da ativacao fica préximo de zero muito rapidamente. Quando
isso ocorre, se esta efetivamente minimizando o efeito do peso no neuronio, zerando o
aprendizado dos pontos ligados aquele neurdnio saturado, tornando o desempenho ruim,
com treinamento prejudicado que converge tipicamente para minimos locais (Pinkeiro,
2020).

Com o intuito de contornar o problema do desaparecimento do gradiente, um novo
tipo de arquitetura de aprendizagem, portanto, foi proposto por Glorot et al. (2011). Eles
a intitularam de Rede Neural Profunda Retificada (do inglés, Deep Rectifier Neural
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Network — DRNN) que fundamentalmente utiliza uma fun¢do de ativacdo retificada
linear, conhecida como ReLU (do inglés, Rectified Linear Unit) (Glorot e Bordes, 2010).

Na Figura 18 sdo apresentados trés graficos das trés fungdes de ativacdo e seus
gradientes mais comumente encontrados em algoritmos de aprendizagem. Conforme ja
explanado, a funcdo ReLU apresenta comportamento linear no dominio positivo, ndo
sofrendo com o problema do desaparecimento do gradiente, favorecendo o bom

desempenho do mesmo durante a retropropagagao.

Fungao sigmoide = F. Tanh
= Gradiente

== Gradiente

= Fungao ReLU
Gradiente

-10 5 0 5 10
()

Figura 18 — Fungoes de ativagdo mais comumente usadas em algoritmos de
aprendizagem.

Os autores ainda afirmam que a funcdo de ativacdo ReLU ¢ esparsiva, o que se
assemelha ao funcionamento do neurdnio bioldgico, ao computar o funcionamento do
cérebro humano. Argumentam que uma esparsividade biologica € de 95% a 99% e que a
ReLU apresentou resultados bastante esparsos, de 50% a 80% de dispersdo para os
melhores modelos de generalizacdo, o que pode explicar alguns dos beneficios do uso de

retificadores.

Portanto, as DRNN sdo redes neurais profundas progressivas ativadas nas camadas
internas por funcdes retificadas, como a ReLLU (Pinheiro, 2020). Naturalmente, devido
ao sucesso na aplicacdo dessa fungdo de ativagdo, outras fungdes retificadoras similares
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foram propostas na literatura como a ELU (do inglés, Exponential Linear Units) (Clevert
etal, 2015), SELU (do inglés, Scaled Exponential Linear Units) (Klambauer et al., 2017),
LReLU (do inglés, Leaky-Rectified Linear Units) (Maas et al., 2013), PReLU (do inglés,
Parametric Rectified Linear Units)(He et al., 2015), Swish (Ramachandran et al., 2017),
etc. (Nwankpa, 2018). Apesar da aplicabilidade especifica destas na resolucdo de
problemas pontuais, a maioria das aplicagdes para resolugdo de aprendizagem profunda

utiliza a ReL U, por apresentar resultados consistentes e satisfatorios.

Estudos comparativos conduzidos por Glorot et al. demonstrou que as DRNNs tém
melhor treinamento e capacidade de generalizagdo do que as DNNs ativadas pela fungao
sigmoide. Os resultados alcancados foram considerados pelos autores um novo marco na
o desempenho das DNNs quando aplicado a problemas de aprendizagem supervisionada.
Ao longo destes estudos, trabalhos mais recentes (Pedamonti, 2018, Santos et., al 2019;
Desterro et., 2020; Pinheiro et al., 2020) ratificam os resultados de Glorot et al.,
mostrando que as DRNNSs sdo capazes de alcangar maior precisdo de predi¢do e menor
taxa de erro do que as DNNs ativadas pela fungdo sigmdide em diferentes tarefas de

aprendizagem supervisionada.

Levando em consideracdo os aspectos discutidos, neste estudo, a DRNN foi o
modelo de DNN selecionado para lidar com a tarefa de prever a espessura e localizagdo

da incrustagao.

2.5 Caracterizacao Quimica de amostras de incrustacoes

A andlise quimica de minerais e rochas, incluindo borras e incrustagdes inorganicas
da industria petrolifera, pode ser realizada por varias técnicas analiticas. A andlise
quimica quantitativa de minerais, na primeira metade do século XX, era feita apenas por
técnicas analiticas por via umida, onde o material era dissolvido adequadamente e a
determinagdo dos elementos em solucdo era realizada por calorimetria, por andlises
gravimétricas ou volumeétricas.

Atualmente, ¢ raro encontrar tais procedimentos em laboratorios comerciais ou
industrias. Estes procedimentos vém sendo substituidos cada vez mais por técnicas
instrumentais modernas, tais como espectrometria de absor¢do atomica, espectrometria
de massa, fluorescéncia e difracdo de raios X, cromatografia de ions, entre outros. Em
todos esses métodos de andlise sdo apresentados os resultados dos percentuais em peso
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dos elementos ou dos 6xidos que compde o mineral analisado. Técnicas instrumentais sdo
geralmente mais eficazes, principalmente quando se tem um numero elevados de
amostras a serem analisadas com um numero especifico de elementos presentes
(Nadkarni, 1991; Klein e Hulburt, 1999)

A determinagdo da composicao quimica de borras e incrustacdes pode ser realizada
por fluorescéncia de raios X (Schimidt, 1998, Zielinski et al., 2001; Hamlat et al., 2003,
Gazineu, 2005, Sena, 2008; Candeias, 2014, Oliveira, 2019) e por difragdo de raios X
(Iyengar, 2000, Gazineu, 2005). Nos dois métodos, as amostras sdo trituradas, prensadas
(no caso da fluorescéncia de raio X) e levadas para a medida no equipamento. O objetivo
da andlise estd na identificacdo dos elementos e compostos presentes nas incrustacdes e
borras, além da investigagdo de sua natureza e origem.

As principais vantagens dessas duas técnicas para esta finalidade, em comparagao
a técnicas de analise convencionais, estdo na pouca prepara¢dao da amostra, tempo curto
de andlise, facilidade na analise de amostras solidas, dispensando a necessidade de

preparos longos com solventes ou materiais quimicamente danosos.

2.5.1 Espectrometria da Fluorescéncia de Raios X

O principio fisico para a obten¢do de um foton de raio X por fluorescéncia baseia-
se na emissdo de energia por particulas excitadas. Esse processo ocorre quando essas
particulas perdem energia na forma de fotons durante a transicdo de um nivel
energético mais alto para um de menor energia (relaxagdo), conforme ilustrado na

Figura 19.
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Figura 19 - Representagdo de salto quantico de um elétron (Padilha, 2000)

Para que ocorra o fendmeno da fluorescéncia de raios X, o corpo deve ser
excitado por uma fonte de energia. Isto pode ocorrer através de particulas aceleradas
como elétrons, prétons ou ions, raios X, particulas alfa, particulas beta negativas ou
raios gama emitidos por radionuclideos, além de raios X gerados em tubos. Com o
desenvolvimento do detector semicondutor de Si(Li), capaz de discriminar raios X
de energias proximas, foi possivel o surgimento da fluorescéncia por dispersdo de
energia (ED- XRF, energy dispersive X ray fluorescence), também conhecida como
fluorescéncia de raios X ndo dispersiva, com instrumenta¢cao menos dispendiosa e

emprego mais pratico. (Nascimento Filho, 1999)

Os equipamentos que utilizam a técnica de fluorescéncia de raio X
atualmente utilizam tubos que geram fotons de raios X nos quais bombardeiam a
amostra fazendo com que “florescam” os raios X caracteristicos de cada elemento,

como podemos ver representado na Figura 20.

A presenca de um elemento ¢ identificada pelo comprimento de onda ou
energia de emissdo de raio X caracteristico do elemento. O teor de um elemento
presente ¢ quantificado pela medicdo da intensidade dessa emissdo de raio X

caracteristica do mesmo.
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O processo de EDXRF comeca quando o tubo de raio X ou fontes
radioativas emissoras de raios X ou raios gama que sejam capazes de fornecer
energias adequadas para provocar o efeito fotoelétrico irradia uma amostra. Os
atomos na amostra sdo atingidos com raios X de energia suficiente, por exemplo,
maiores que a energia de ligacdo dos dtomos nas camadas K ou L (camadas mais
comuns), causando a eje¢ao de um elétron da camada K ou L do dtomo (Figura 20).
Um elétron em uma camada superior preenche o espaco na camada K ou L emitindo
energia e “pulando” para esse nivel energético mais baixo. Quando o elétron cai para
a camada K ou L inferior ele emite um féton em um comprimento de onda especifico
para a estrutura do atomo (uma caracteristica do raio X). O foton emitido (raios X)
sdo medidos um detector de energia dispersiva no Espectrometro XRF Portatil. O
detector e a eletronica associada medem a energia de cada raio X e conta o niimero
de raios X por segundo nessa energia. Um espectro de raio X consiste em energia ao
longo do eixo horizontal e a intensidade (contagens/s) ao longo do eixo vertical.

(Parreira, 20006)
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Figura 20 - Diagrama de energia para as camadas das linhas K e L.

(dos Anjos e Dias, 2017)

A base da espectroscopia de fluorescéncia de raios X € a caracterizagdo
de elementos quimicos através de sua emissdo caracteristica de fotons de raios X
quando sdo excitados com energias apropriadas. Esse projeto utilizou dos tipos de

espectrometros de fluorescéncia de raio X para a caracterizacdo de amostras. A
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Figura 21 mostra um exemplo de um esquema de espectrometro acoplado a um

computador para gerar um resultado (espectro).
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Porta amostra

Figura 21 — Exemplo de esquema de um conjunto Espectrometro + computador

2.5.2 Difratometria de Raios X

A difragdo de raio X ¢ a principal técnica para determinagdo da estrutura
cristalina de materiais de engenharia. Essa técnica consiste em caracterizar a
microestrutura de materiais cristalinos identificando estrutura principal da mistura
de seus compostos. Sua aplicagdo tem extrema importancia no campo de ciéncia dos

materiais, metalurgia, quimica dos materiais etc.

Os raios X ao atingirem o material podem ser espalhados elasticamente,
sem perda de energia pelos elétrons de um atomo, conhecido como espalhamento
coerente (Espalhamento Rayleigh). O foton de raio X ap6s a colisdo com o elétron
muda sua trajetéria, mantendo, porém, a mesma fase e energia do foton incidente.
Sob o ponto de vista da fisica ondulatéria, pode-se dizer que a onda eletromagnética
¢ instantaneamente absorvida pelo elétron e reemitida: cada elétron atua, portanto,

como centro de emissdo de raio X, como podemos ver na Figura 22 (Cullity, 1956).
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Figura 22 — Fenomeno de difracdo de raio X em um material cristalino (Dhanjal;

Young; Storer, 2006)

Sabemos que a maioria dos materiais possuem um arranjo cristalino
periddico em sua estrutura, com isso seus atomos estdo dispostos em um padrdo onde
apresentam distdncias proximas ao comprimento de onda da radiacdo incidente
verificando uma relacdo de fase entre os espalhamentos. Essa relagdo ¢ periddica e

torna a difra¢do de raio X possivel de ser observada em varios angulos.

(b)

Interferéncia construtiva Interferéncia destrutiva

Figura 23 - Fendmeno de interferéncia em raios X (Dhanjal; Young, Storer, 20006)

Tomando dois ou mais planos de uma estrutura cristalina entao € possivel
entender que haverd difragdo de raio X quando as reflexdes produzem interferéncias
construtivas (Figura 23a) ou de mesma fase formando assim os feixes difratados.
Outro fator importante ¢ o comprimento de onda da radiagdo incidente e a diferenga

de caminho percorrido pelo raio X. William Lawrence Bragg demonstrou a relagao
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que passou a ser conhecida como Lei de Bragg, fundamental para o estudo de

estruturas cristalinas com o uso da difracao de raios X.

Equacio da Lei de Bragg

niA = 2dsenb

Figura 24 — Representagdo da lei de Bragg
(Padilha, 2000 - adaptado)

Como podemos ver na equagdo da figura 24, o A corresponde ao
comprimento de onda da radia¢do incidente, d ¢ a distancia interplanar para o
conjunto de planos hkl (Indice de Miller) para dada estrutura cristalina, e © é o angulo
de incidéncia dos raios X (que ¢ medido entre o feixe incidente e os planos cristalinos)

e n € um numero inteiro referente a interferéncia construtiva.
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CAPITULO III

3- MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serd apresentada as etapas seguidas para obter os objetivos
propostos. Sera abordada a descricdo da modelagem dos tipos de incrustagdes levando
em consideragdo os perfis mais comuns de deposi¢ao, além do detalhamento tedrico do
calculo analitico das espessuras desses depdsitos. Em seguida, sera realizada a validagdo
matematica dos modelos e a avalia¢do da potencialidade do MCNPX como ferramenta
computacional para auxiliar a predi¢do das incrustagdes. Apos isto, bancos de dados
contendo informagdes dos modelos de incrustacdo serdo gerados para alimentar redes
neurais projetadas.

Os bancos de dados contemplam duas subetapas, um com dados de simulagdes
simplificadas, onde o intuito ¢ a avaliagdo do uso da RNA para predi¢do de incrustacdes;
e um outro com dados de simula¢des mais complexas. O objetivo deste ultimo ¢ obter
informagdes com maior grau de confiabilidade, em condi¢des que se aproximam das
condi¢des reais de operacdo em ambientes petroliferos.

Além disso, foram estudadas e aplicadas técnicas para caracterizacdo e
quantificagdo de elementos formadores de uma amostra de incrustagdo real, obtida por
meio de uma tubulacdo descomissionada. As informagdes obtidas pelas técnicas foram
inseridas nos arquivos de entrada (input do MCNPX) da modelagem final, visando trazer

mais realismo para o material que compde a incrusta¢do nos modelos MCNP.

3.1 Etapas preliminares para a determinacio das espessuras das incrustacoes

Alguns estudos preliminares foram realizados com o objetivo de avaliar a
potencialidade do c6digo MCNPX e das RNAs na solug¢do dos problemas de calculo de
espessuras de incrustagdes em sistemas com diferentes regimes de fluxo; algumas
geometrias foram avaliadas objetivando a obtencao de um sistema que balanceie o menor
niamero de detectores e potencialize o tempo de medida, além de apresentar uma boa
estatistica de erro nos calculos e identifique corretamente as possiveis espessuras de
incrustagdes presentes.

Portanto, para atingir o sucesso do objetivo proposto neste trabalho, foram seguidos

0s seguintes passos:
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i.  Desenvolvimentos de modelos simulados com regime de fluxo simplificado
(homogéneo) utilizando o cédigo computacional MCNPX para calcular as
espessuras de incrustacdes concéntricas e excéntricas a partir de equagdes
analiticas;

ii.  Validagdo matematica dos modelos simulados, levando-se em consideragdo
diferentes tipos de deposicao;

iii.  Desenvolvimento e aprimoramento de uma metodologia para predicdo de
espessuras de incrustagdes baseada em RNAs utilizando uma geometria simulada
pré-definida (04 posicionamentos internos da incrustacdo), tornando a solucdo do
problema um pouco menos dependente de parametros internos ao duto;

iv.  Desenvolvimento de uma metodologia para prever as espessuras da incrustagdo e
predizé-las por meio de DNNGs;

v.  Aprimorar o modelo anterior por meio da jun¢do de geometrias com incrustagdes
concéntricas e excéntricas geradas de forma randomica (aleatéria) com as

informagdes reais de composi¢cdo da incrustacao.

3.2 Modelos simulados simplificados e validacio matematica

Utilizou-se o codigo MCNPX (conforme mencionado este codigo ¢ apropriado para
simular a absor¢do e espalhamento de raios gama a partir de uma fonte de radiagdo em
diversas geometrias) para o desenvolvimento de modelos simulados aproximado e
representativo da espessura da incrustagdo visando calcular as espessuras destas em
sistemas com regime de fluxo homogéneos e anulares. Nessa geometria considerou-se
uma fonte de radiacdo gama e um detector homogéneo de Nal com 2”x2” (polegadas)
posicionado a 1,0 cm do tubo, entre eles uma tubulagdo de ferro medindo 1,0 cm de
espessura e 27,0 cm de didmetro externo.

Foi utilizado um feixe de fotons pontual com emissdo unidirecional (pencil beam),
como pode ser observado na Figura 24. Os materiais empregados nesses modelos foram
sulfato de bario e como fluidos: ar atmosférico, dgua salgada e 6leo cru. Na Figura 23 (a)
e (b), o fluido presente ¢ o 6leo cru e este foi escolhido porque os coeficientes de

atenuacao linear total sdo tabelados apresenta caracteristicas semelhantes ao petroleo.
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Figura 24 — Geometria simulada para incrusta¢oes com regimes de fluxo:

a) homogéneo (concéntrica), b) homogéneo (excéntrica)

Regime homogéneo para validagdo matematica: a geometria de medigao utilizou a
energia de 662 keV (energia normalmente usada nas medidas tradicionais de incrustagdes
em tubulacdes), conforme Figura 24 (a) e (b). As variagdes utilizadas nos modelos foram
as espessuras de incrustagdes de 0 cm a 13 cm, contemplando casos de nenhuma
incrustacdo e tubo quase totalmente incrustado. Essa variagdo das espessuras propde uma
diminuicdo proporcional do raio de fluxo do 6leo, sendo estes inseridos diretamente na
simulag¢do por meio do arquivo de entrada (INP) desenvolvido no cddigo MCNPX. As
espessuras das incrustagdes, pertinentes para cada meio de interesse descritos na se¢ao
2.3.2 e, podem ser obtidas pelo cdédigo MCNPX e a partir das equagdes 13 e 17
(incrustacdo concéntrica) e 13 e 27 (incrustagdo excéntrica) também descritas na mesma
secao.

Os valores dos coeficientes de atenuacdo linear total, p, para cada meio na
energia de 662 keV foram calculados pela Equacdo 11, a partir dos dados de contagem
obtidos no volume sensivel do detector fornecidos pelo codigo MCNP (Salinas, 2006)
com a tubulagdo preenchida com apenas um dos materiais: incrustagdo, dgua salgada, ar

ou 0leo. As intensidades dos raios gama foram obtidas por meio do cédigo MCNPX e a
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partir das equacdes mencionadas (13, 17 e 27) foi possivel obter as espessuras de
incrustagdo, tanto concéntrica como excéntrica.

Essas etapas sdo necessarias para que se possa validar os modelos desenvolvidos
no codigo MCNPX aplicando as equagdes analiticas especificas para o célculo das

espessuras da incrustacdo com feixe unidirecional (pencil beam).

3.3 RNA na predic¢iao das espessuras de incrustacoes

Ap6s validagdo matematica dos modelos mostrados e descritos na se¢do 3.1, e de
forma a analisar a resposta da RNA na predicdo das espessuras das incrustagdes, foram
realizadas simulagdes tendo como base a geometria apresentada nas Figuras 24. Essas
geometrias, geradas a partir do codigo MCNPX, foram utilizadas para obtengdo dos
conjuntos de treinamento e teste das RNAs projetadas nesta etapa. Ambas sdo
alimentadas com dados que representam casos mais realisticos de regime de fluxo em
tubulacdes de petroleo.

O sistema de medida adotado nos modelos de simulagdo contempla uma geometria
mais complexa, incluindo outros fluidos (Agua a 4% de NaCl e ar atmosférico, além do
6leo cru), tornando o nimero de varidveis (3 meios) maior do que o sistema homogéneo
(apenas um meio). Desta maneira, a solucdo analitica incluiria mais dois procedimentos
de calculo também descritos na se¢do 2.3.2.

De forma a analisar gradualmente o desempenho da RNA na predicdo das
incrustagdes e tornar a predicdo das espessuras menos dependente de calculos analiticos
e informagdes internas da tubulacdo, dois modelos foram elaborados: o modelo 1 e o
modelo 2. O modelo 1 foi projetado de forma a representar os dois tipos mais comuns de
deposicao, excéntrica e concéntrica, conforme Figura 24 (a). Nesse modelo, ¢ avaliada
somente a contribuigdo da transmissdo gama no detector, localizado a 180° da fonte
radioativa. Dessa forma, a posi¢do da deposi¢do méxima (no caso da incrustagdo
excéntrica) ¢ conhecida, possibilitando o ajuste geométrico da fonte e detector na regido
de medida desejada.

A deposicao do tipo excéntrica se caracteriza por apresentar uma regido de maior
espessura de incrustacdo e, em casos reais, ¢ um parametro indefinido, acarretando na
complexidade de sua determinacdo e medida. Visando contornar esse problema, o modelo
2 ¢ baseado somente no estudo da incrustagdo do tipo excéntrica, contemplando

contribui¢des de transmissdo e espalhamento gama em todo o sistema (duto, incrustagdo
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e fluidos) a ser medido, com detectores distados a 90°, 180° e 270° da fonte radioativa,

conforme mostrado na Figura 24 (b).

Modelo 01

180 - 180°

/ Cs 137

L
[

NalI(Tl) Nal(Tl)

Cs 137

T 1800 — 1800 —

a) b)

Modelo 02

007 I Nal(Tl) 500

i<}

90° 90
\ NaI(Tl)/

Figura 25 — Geometria de simulag¢do para o modelo 1 (a) e modelo 2 (b)
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Assim, visando a melhoria do modelo 1, o modelo 2 obteve a inclusdo dos
principios de medidas de radiagdo transmitida e espalhada adotando um feixe divergente
(fan beam) como tentativa de maximizar a “visualiza¢do” da area da secdo transversal do
tubo, tornando a obteng¢do da espessura da incrustagdo menos dependente de informagdes
internas ao duto.

Para isso, foi realizada simulagdes com auxilio do cddigo MCNPX considerando
detectores homogéneos (Sood e Gardner, 2004, Salgado et al., 2008, Oliveira et al.,
2014, Beserra, 2012) de iodeto de sodio ativado com talio (Nal(Tl)) na forma de um
cilindro equilatero medindo 5,08 cm x 5,08 cm (2”°x2” polegadas) e divergéncia do feixe
de radiacdo de 5,73°, correspondendo a uma colima¢ao de 2mm (7eixeira et al., 2018).
Vale ressaltar que a divergéncia da fonte foi matematicamente desenvolvida com a
emissdo desejada, sem a utilizacdo de colimador real, fazendo uso de comandos
disponibilizados no codigo MCNPX, onde a fonte adota a forma conica com
normaliza¢do da emissdo 4.

A geometria de medicdo conta com trés detectores cintiladores localizados
ortogonalmente a uma fonte divergente de raios gama com energia de 662 keV (137Cs).
Um dos detectores, posicionado a 180° e diametralmente alinhado a fonte, obterd as
contribuicdes referentes a transmissdo gama, enquanto os posicionados a 90° e 270°,
obterdo as contribui¢cdes de espalhamento gama, conforme Figura 25- Modelo 02.

A divergéncia estabelecida da fonte ¢ de 5,73°, correspondendo a uma abertura de
colimagdo de 2 mm (simulada no c6digo MCNPX). O duto ¢ essencialmente formado por
Ferro (p = 7,874 g.cm™) com didmetro externo de 28 cm (Bessera, 2012, Teixeira, 2018)
e espessura de 1 cm, com incrustagdes excéntricas formadas essencialmente por sulfato
de bario (p = 4,5 g.cm™) variando de 0,5 cm a 13,5 cm com passos de 0,1 cm. O sistema,
ainda, ¢ composto por fluidos como 6leo bruto (p = 0,973 g.cm™ assumido como petrdleo)
(Bessera, 2012; Teixeira, 2018; Teixeira et al., 2018, Teixeira et al., 2019), agua salgada
com 4% de fragdo massica de cloreto de sodio (p = 1,04666 g.cm™) para simular a
salinidade média das 4guas nos mares mundiais (Johansen e Jackson, 2000) e ar
atmosférico (p = 0,00123 g.cm™) como a fase gasosa.

A obtenc¢ao de todos os dados de simulagdo para ambos os modelos foi possivel por
meio de comandos de saida disponiveis no codigo MCNPX.

Para calcular a distribui¢cdo de altura de pulsos (DAP) obtida nos detectores (keV)
e estudar as espessuras das incrustagdes, foi utilizado o comando F8 (tally card). Esse

comando apresenta um erro relativo devido as contagens em cada faixa de energia do
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espectro. O numero de histérias (NPS) usado foi determinado para obter uma estatistica
coerente e aceitavel, com valores de erros relativos inferiores a 5% para energia de 662
keV, conforme especifica o manual do cédigo MCNPX (Pelowitz, 2005).

De forma simplificada, os modelos adotados e as respectivas configuracdes
adotadas para alimentar e extrair os resultados desejados das RNAs estdo descritos a
seguir.

Vale ressaltar que a linguagem de programagao utilizada para conduzir a proxima
etapa do trabalho foi o Python (Van Rossum, 2007), adotando as versdes habilitadas de
algumas de suas bibliotecas (frameworks) de codigo aberto especializadas em
aprendizado de maquina: TensorFlow (4badi et al., 2016) e Keras (Chollet, 2016), além
das bibliotecas auxiliares NumPy (Walt et al., 2011), Pandas (Mckinney, 2010), Scikit-
learn (Pedregosa et al., 2011) e Matplotlib (Hunter, 2007).

3.3.1 Modelo 1 — Predi¢ao da espessura da incrustacio com conhecimento prévio

do tipo de deposiciao (concéntrica ou excéntrica).

A camada de entrada do modelo ¢ alimentada com dados simulados de incrustagao
concéntrica e excéntrica com regime de fluxo anular e variacdo das espessuras das
incrustagdes de 0,5 a 10,5 com passos de 0,1 cm. Por consequéncia, ha a diminui¢do
proporcional dos fluidos (ar, 4gua e 6leo) presentes. Total de 200 simulag¢des, 100 com
deposicao concéntrica e 100 com deposi¢ao excéntrica. Como resposta, a camada de saida
informara as espessuras preditas pelo modelo. A geometria utilizada para a obten¢ao do
banco de dados utilizados nesta etapa estd demonstrada na Figura 24 (a).

Os padrdes de treinamento do modelo 1 para as previsdes das incrustagdes sao
apresentados a seguir:

e FEntradas da RNA: Contagens obtidas pelo detector relativas as energias de 20
a 670 keV obtidas no canal 67, numa distribui¢do de altura de pulsos com 10
keV por canal, para cada tipos de formagdo de deposicdo (concéntrica e
excéntrica)

e Saidas da RNA: Espessura da incrustagao.

3.2.2 Modelo 2 — Predicao da espessura de incrustacées excéntricas
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A camada de entrada recebe dados simulados obtidos para incrustagdes excéntricas
com variagdo de localizagdo da maxima concentracao de deposito em 0°, 30°, 60° e 90°,
com regime de fluxo anular, conforme Figura 24 (b). Somente esses angulos foram
adotados pois, sob uma visao radial do duto, o mesmo pode ser dividido em quadrantes.
Partindo do pressuposto de simetria entre esses quadrantes e que a fonte radioativa e os
trés detectores estdo dispostos ortogonalmente ao redor da tubulagdo, uma incrustagao
localizada a 0° e a 180° da fonte radioativa, tera contribuigdo de fotons
transmitidos/espalhados similares obtidas em cada detector, de forma semelhante, uma
incrustacdo localizada a 30° terd contribuicdo de fotons semelhante a uma incrustagdo
localizada a 210°. Logo, adotando essa teoria, ¢ possivel obter, de forma simplificada,
varias possibilidades de posi¢cdo da méaxima incrustacdo na tubula¢do em estudo, ver

Figura 26.
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Figura 26 — Geometria de simulagcdo para as posi¢oes 0°, 30°, 60° e 90° do modelo 2.

A variagdo da espessura da incrustacao ocorre de 0,5 a 13,5 com passos de 0,01 cm,
e contempla a minima e maxima espessura de incrustacdo no interior do duto. Por
consequéncia, hd a diminui¢do proporcional dos fluidos (ar, d4gua e 6leo) presentes até o
preenchimento total do duto pelo deposito. Nesse sentido, foram geradas 5204 simulagdes
totais, sendo 1301 diferentes espessuras para cada posi¢ao da incrustagdo.

Os padroes de treinamento do modelo 2 para as predicdes das espessuras das

incrustagdes sdo apresentados a seguir:
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o [FEntradas da RNA: Contagens obtidas pelos trés detectores relativas as
energias de 20 a 670 keV obtidas no canal 67, numa distribui¢do de altura de
pulsos com 10 keV por canal, para cada localizagdo da deposicao e excéntrica
(0°,30°, 60° e 90°);

® Saidas da RNA: Espessura da incrustacao

Um dos principais desafios na utilizacdo de redes neurais de retropropagacao, ¢ a
determinagdo correta de seus hiperpardmetros. Estes serdo pardmetros que sdo definidos
antes do treinamento e de fundamental importancia para a boa generaliza¢do da rede
como, por exemplo, o nimero de neur6nios e camadas. Habitualmente, os
hiperparametros sdo definidos de forma manual, usando uma abordagem de tentativa e
erro guiada pelo conhecimento de um especialista, no entanto, essa estratégia ¢ entediante
e muitas vezes falha e impraticavel. Diante disso, recentemente, algumas abordagens
automatizadas buscaram solucionar esse problema e tém sido estudadas a fundo pelos
pesquisadores da area de IA. Alguns métodos automatizados que podem ser citados:
GridSearch (Pedregosa et al., 2011); Random Search (Bergstra e Bengio, 2012); Projeto
Robusto de Redes Neurais Artificiais (RDANN) (Ortiz-Rodriguez, et al., 2013);
Otimizacdo Bayesiana (Snoek et al., 2012; Dewancker et al., 2015; Shahriari et al.,
2016).

Nesse sentido, uma busca em grade (GridSearch) foi realizada de forma a encontrar
qual a melhor combinagdo de hiperpardmetros em cada um dos modelos. Para isso,
primeiramente, o conjunto de dados original foi dividido em: Conjunto de Treinamento e
Teste, com cerca 80% e 20% do total dos dados para cada conjunto em cada modelo,
respectivamente.

Assim, o seguinte conjunto de hiperpardmetros e seus intervalos foram estudados
para avaliar o melhor desempenho de cada modelo:

® Numero de camadas ocultas: 1 a 5, em passos de 1;

® Numero de neurénios nas camadas ocultas: de 100 a 500, com passos de 100;
® Batelada: 32 a 128, com passos de 32;

e Numero de épocas: 5000 a 10000, com passos de 1000;

e Fungdo de ativagdo de camadas ocultas: Sigmoide ou Tangente Hiperbdlica.

Por outro lado, os seguintes hiperparametros foram definidos manualmente, sem

intervalos:
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®  Funcgdo de erro/perda: Erro Quadratico Médio;
® Funcdo de ativacdo das camadas de saida: Linear;

e  Otimizador: Stochastic Gradient Descendent (SGD).

Diferentemente do modelo 1, 0 modelo 2 passou por um processo de validacao de
desempenho do treinamento por meio da técnica de validagcdo cruzada K-Fold. Esta
técnica consiste em dividir aleatoriamente o conjunto total de dados em K grupos distintos
(dobras) com tamanho aproximadamente igual, e cada dobra é, por sua vez, usada para

testar o modelo induzido a partir das outras dobras K-1 (Wong, 2015).
A implementacao do K-Fold neste estudo pode ser resumida da seguinte forma:

1. O conjunto de dados original (com amostras ja normalizadas) foi dividido em 10
vezes (K = 10), com cada dobra correspondendo a 10% do tamanho do conjunto de dados
original;

2. Por 10 vezes, uma das 10 dobras foi usada como conjunto de teste para avaliar o
desempenho do modelo e as outras K-1 dobras foram agrupadas para formar um conjunto
de treinamento para treinar o modelo;

3. No final do processo, o erro médio para os 10 experimentos foi calculado.

Os hiperparémetros que serdo utilizados, apos estudo automatizado de desempenho

para os modelos 1 e 2 estdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Hiperparametros utilizados nos Modelos 1 e 2.

Hiperparametros Modelo 1 Modelo 2
N° de Camadas Ocultas 2 5
N° de Neuronios nas
400 300
Camadas Ocultas
Func¢do de Ativagdo ) ) )
Sigmoide Sigmoide
(Oculta)
Funcdo de Ativacao (Saida) Linear Linear
Epocas 5000 10000
Tamanho do Lote 32 32
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Vale ainda ressaltar que, antes de realizar o treinamento, ambos os modelos
passaram pela etapa de pré-processamento de dados. Ela consistiu em fazer uso
principalmente de técnicas de transformacdo dos dados. Sendo assim, a espessura da
incrustacdo passou por uma normaliza¢do de seus dados, ou seja, transformagdo dos
atributos de forma a deixa-los na mesma escala, em um determinado intervalo.

Diante dessas analises, foi possivel obter resultados satisfatorios. No entanto,
visando a melhoria do modelo (etapas futuras) e, por consequéncia, melhoria dos

resultados, uma nova abordagem serd realizada, adotando uma DNN.

3.3 Predicao das espessuras de incrustacio usando DNN.

3.3.1 O modelo DRNN

Baseado em estudos ja realizados em que se compara as potencialidades das DNNs
em relacdo as SNNs (Glorot et al., 2011, Pedamonti, 2018, Santos et al., 2019, Desterro
et al., 2020, Pinheiro et al., 2020), foi introduzida uma abordagem mais eficiente no
aspecto da utilizacdo de fungdes de ativacao ndo lineares e diferencidveis nas camadas
ocultas, uma vez que estas fun¢des que ditam a transformac¢do ndo linear do sinal de
entrada. Segundo estudos recentes, as DRNN tém melhor treinamento e capacidade de
generalizagdo, além de alcangar maior precisdo com uma taxa de erro menor do que as
RNAs ativadas pela func¢ao sigmoide. Levando em considerag@o os aspectos discutidos,
neste estudo, foi proposta uma nova arquitetura DNN que substitui as fungdes sigmoides
tradicionais utilizadas para ativar os neuronios das camadas ocultas da rede para fungdes
retificadas (RELU), devido a isso o nome deste tipo de modelo DNN ¢ Deep Rectifier
Neural Network (DRNNS).

O tempo de treinamento ¢ um fator relevante para as DNNs. Portanto, foi utilizada
uma unidade de processamento grafico (GPU) modelo NVIDIA® GeForce® GTX 1060

para acelerar o treinamento dos modelos através da computacao paralela.

3.3.2 Dados simulados e treinamento/teste da DRNN

Os mesmos dados simulados obtidos para alimentar o modelo 2 foi usado nessa fase

de treinamento e teste da DRNN. Dessa forma, um total de 5204 simula¢des foram
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utilizadas adotando essa nova abordagem, sendo 1301 diferentes espessuras maximas
para cada posicao radial da incrustagcdo no interior do duto (0°, 30°, 60° e 90°). Ao se
adotar um plano cartesiano onde o centro do plano (posi¢dao 0,0) € o centro do duto e
subdividindo o duto em 4 quadrantes iguais, as localidades das méaximas incrustacdes
adotadas nesse estudo podem ser correspondidas em valor pelos angulos suplementares.
Logo, as medidas realizadas nesses angulos sdo suficientes para obter informacdes de
todo o duto.

Dessa forma, as amostras do conjunto de dados tém a seguinte estrutura de entrada

e saida:

e FEntradas da RNA: Contagens obtida pelos trés detectores relativas as energias
de 20 a 670 keV obtidas no canal 67, numa distribui¢ao de altura de pulsos
com 10 keV por canal, para cada localiza¢do da deposi¢ao e excéntrica (0°,
30°, 60° e 90°);

® Saidas da RNA: Espessura da incrustacao.

3.3.3 Projeto da DRNN

De forma semelhante aos modelos 1 e 2, um método automatizado foi utilizado para
auxiliar no projeto da DRNN sob a tarefa de predicdo da espessura mdaxima das
incrustagdes. Assim, o método de otimizagdo Bayesiana foi implementado nesta etapa
usando a biblioteca de otimizacdo de hiperparametros python Hyperas (Pumperla, 2017).

Sendo assim, o seguinte conjunto de hiperpardmetros e seus intervalos foram
definidos para o estudo:

® Numero de camadas ocultas: de 1 a 10, com passos de 1;

® Numero de neuronios nas camadas ocultas: de 100 a 1000, com passos de
100;

® Fungdo de ativagdo de camadas ocultas: ReLu (Glorot e Bengio, 2010) ou
Elu (Clevert et al., 2015);

® Batelada: de 32 a 128, com passos de 32;

e Otimizador: Stochastic Gradient Descendent (SGD), RMSprop (Tieleman e
Hinton, 2012) ou Adam (Kingma e Ba, 2014)].

Por outro lado, os seguintes hiperparametros foram definidos manualmente
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® Numero de épocas: 1000;
® Funcgdo de erro/perda: Erro quadratico médio (MSE);

® Funcdo de Ativacdo da camada de saida: Linear.

Além disso, para realizar esta pesquisa de hiperpardmetros, o conjunto de dados

original com 5204 foi dividido em dois conjuntos:

e Conjunto de Treinamento: composto por 80% do conjunto de dados original,
contendo 4.163 amostras (1.040 para a posi¢do 60° e 1.041 para as posi¢des
0°, 30°, 90°);

e Conjunto de Teste: Consistindo em 20% do conjunto de dados original,
contendo 1.041 amostras (261 para a posi¢ao 60° e 260 para as posicdes 0°,

30°, 90°).

Além disso, antes do treinamento, com o objetivo de melhorar a eficiéncia dos
modelos DRNNs, os dados de entrada nestes conjuntos foram normalizados de acordo
com a Equagdo 30.

X -Xx)
NS
Equacao 30

Onde: Xy ¢ o valor normalizado, X ¢é o valor real, X' é a média e S é o desvio padrio.

A DRNN que obteve o melhor resultado no estudo automatizado de

hiperparametros tem as seguintes caracteristicas:

o Numero de camadas ocultas: 5;

e Numero de neuronios nas camadas ocultas: [700, 800, 300, 600, 800];
e Funcdo de ativacdo de camadas ocultas: ReLu;

e Funcdo de ativacdo das camadas de saida: Linear

e Tamanho do lote: 32;

o Otimizador: Adam.

Para validar o desempenho da DRNN proposta nesta etapa, a técnica de validagao

cruzada K-Fold foi também implementada.
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3.4 Caracterizacio das amostras de incrustacido de um duto de petroleo

descomissionado

Foram coletadas amostras de incrustagdo excéntrica (distribui¢do de deposi¢ao ndo
uniforme no interior do tubo, apresentando maior espessura em uma localidade) de uma
tubulagdo obstruida e descomissionada de uma plataforma de petroéleo contendo
deposicao por todo seu interior. A coleta foi dividida em regides, sendo que cada regido
corresponde a um perfil de deposi¢do. Buscando-se obter maiores informagdes acerca
desses perfis de deposi¢do e suas composigdes, a coleta foi realizada para cada regido
desde o comeco da formacdo da deposicdo (proxima a superficie do duto) até onde a
incrustacdo finaliza (regido central ao duto), a Figura 27 mostra as trés regides

selecionadas.

5-.-‘- -‘ (3%

Figura 27 — Regioes (1, 2 e 3) de coleta das amostras de incrusta¢do de uma tubulagdo

obstruida.
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3.4.1 Coleta e preparo das amostras

As amostras de incrustacdes foram colocadas na estufa a uma temperatura de
aproximadamente 60°C para secagem até massa constante. Em seguida, as folhas secas
foram trituradas, mecanicamente, usando um moinho de 4gata. O processo de controle da

granulometria foi feito através de peneiras com malha em nylon (75 pum).

3.4.1.1 Fluorescéncia de Raios X

Para as andlises de XRF as amostras foram preparadas em pastilhas. Uma massa
de aproximadamente 600 mg de cada amostra foi bem misturada com 200 mg de acido
boérico (H3BO3). O H3BOs foi escolhido como material ligante devido, principalmente,
a sua pureza e o baixo numero atomico de seus constituintes. Posteriormente, toda a
mistura foi colocada em um compactador e prensada em forma de pastilhas a uma
pressdo de 2.32x10% Pa por, aproximadamente, 15 minutos. O produto final é uma
pastilha fina, com didmetro de 2.54 c¢m, e densidade superficial de 150 mg/cm?®. As
amostras foram preparadas em triplicatas. A Figura 28 mostra as etapas da confec¢do

das pastilhas.

(a) (b)

Figura 28 — Compactador de pastilhas e prensa ((a) e (b), respectivamente)
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As condi¢des experimentais de cada pastilha estdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Condigoes experimentais das pastilhas

Condicoes Amostras
experimentais 1 2 3
Massa da pastilha (g) 0,5740 0,5763 0,5826
Diametro (cm) 2,54 2,54 2,54
Area (mm?) 506,7 506,7 506,7
Densidade (g/cm?) 1,5438 1,6089 1,6989
Espessura (mm) 0,7670 0,7360 0,6970

As analises de XRF foram realizadas utilizando o equipamento comercial Epsilon
1 (Malvern Panalytical) (Figura 28). O Epsilon ¢ composto por um tubo de raios X com

anodo de Prata (Ag) e um detector SDD (Silicon Drift Detector).

Figura 29 — Epsilon 1 (Malvern Panalytical)
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A analise de XRF foi realizada utilizando a aplica¢do “Omnian” do equipamento
Epsilon 1 (Figura 29). Esta aplicacdo possui uma analise com 4 configuragdes
diferentes, cada configuragdo utiliza uma tensao, corrente, filtro e tempo de aquisi¢cdo
diferentes para favorecer a excitagdo de uma faixa de elementos quimicos especificos.
A Tabela 6 mostra as configuragdes experimentais das 4 andlises realizadas na
aplicagdo “Omnian”. A concentracdo elementar foi calculada no préprio software

utilizando os parametros fundamentais da fluorescéncia de raios X.

Tabela 6 — Configuragoes experimentais da aplica¢do “Omnian”

Tensao Corrente Filtro Tempo de
kV) (LA) aquisi¢ao (s)
Analise 1 50 100 Ag (100 pm) 120
Analise 2 50 100 Cu (500 pm) 300
Analise 3 12 416 Al (50 um) 180
Analise 4 10 336 600

_a)

a) Sem filtro

3.4.1.2 Difracgao de Raios X

O perfil de difragdo de raios X (DRX) foi obtido a partir de 03 amostras de
incrusta¢do que foram trituradas em um almofariz e passadas em uma peneira de
malha de nylon com abertura de 75 um para garantir que sua granulometria maxima
ficasse bem definida e dessa forma ndo gerar orientagdo preferencial. Depois o po

foi acomodado na porta amostra e posto para realizar as medidas.

O perfil de difracao de raio X foi obtido utilizando-se o equipamento comercial
de bancada D2Phaser da BRUKER (Figura 30), localizado no laboratério
LIETA/UER]J (Laboratorio de Instrumentacao Eletronica e Técnicas Analiticas).
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Figura 30 — Equipamento de D2Phaser utilizado nas andlises por

DRX.

O D2Phaser ¢ um difratdmetro de p6 que opera na geometria Bragg-Brentano.
E equipado com um detector linear (1D) rapido do tipo LYNXEYE, que também
pode funcionar no modo cintilador (0D), um tubo de raios X com anodo de cobre,
que tem linha de emissdo caracteristica de 1,541 A / 8,047 keV (Cu-Ka1), poténcia
maxima de 300 W (30 kV x 10 mA) e varredura com precisao angular de + 0,002°
no intervalo de -3° a 160° em 20. O porta amostras ¢ fixado em um sistema Spinner,
com velocidade de rotagdo definida pelo usudrio, para aumentar a estatistica e
diminuir os efeitos de orientagdo preferencial. Possui monitor, teclado e mouse
integrados, e software de coleta de dados DIFFRAC.SUITE™. Para a identificacdo
de fases, foi utilizado o software DIFFRAC. EVATM da BRUKER, o qual além de
identificar as fases contidas nas amostras também fornece um gréfico

semiquantitativo delas para indicar suas proporgoes.

Para cada varredura ficou estipulada a seguinte condi¢ao operacional usada na

medida de difragao:

a) Tensao de 30 kV e Corrente de 10 mA;
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b) Slit de 0,6 mm e Soller = 2,5°;
c) Filtro KB de Ni;

d) Tempo de medida de 0,5 s;

e) Angulo inicial: 10°;

f)  Angulo final: 90°;

g) Incremento angular: 0,01°;

h) Abertura do detector (PSD opening): 4,767°.

3.5 Predicio da incrustacio independentemente do tipo de deposi¢cio

O método desenvolvido nesta etapa representa uma evolucao em relagdo a modelos
preditivos anteriores citados nesse trabalho, pois considera a distribui¢do real da
incrustagdo dentro da tubulagdo. Diferentemente de abordagens anteriores que assumiam
padrdes mais simplificados, o0 modelo atual leva em conta a concentragdo efetiva do
deposito ao longo da superficie interna da tubulag@o. Além disso, a geragdo dos dados de
treinamento foi aprimorada para incluir ndo apenas incrustagdes concéntricas ou
excéntricas, mas distribuidos aleatoriamente nos quatro quadrantes da tubulacdo (casos
de incrustagdo excéntrica), também a aleatoriedade de casos de distribuigdo das
incrustagdes concéntricas. Essa abordagem garante maior representatividade dos padrdes

reais de incrustagdo, aumentando a robustez do modelo preditivo.

3.5.1 Geragdo dos modelos aleatorios para o MCNPX com Python

A geragdo dos casos de incrustagdo foi realizada de forma automatizada utilizando
Python e MCNPX. O processo envolveu a criagdo de 2.000 cendrios representando
diferentes padrdes de incrustacdo na tubulagdo. Para garantir diversidade e realismo, os
parametros de incrustacdo foram definidos aleatoriamente dentro de limites fisicos
possiveis, considerando tanto incrustagdes concéntricas quanto excéntricas distribuidas
nos quatro quadrantes da tubulacao.

O algoritmo em Python gerou os casos variando trés parametros principais:

® Raio interno da tubulagcdo pds-incrustacio (R), que determina a redugdo do
espaco util devido aos depositos.
e Deslocamento horizontal e vertical da incrusta¢do (Dx e Dy), que define a

distribuicao espacial dos depositos dentro da tubulacao.
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Os valores foram gerados aleatoriamente respeitando limites fisicos, assegurando
que as incrustacdes pudessem ocorrer de maneira assimétrica, simulando condi¢des reais
de operacdo. Esses pardmetros foram entdo incorporados automaticamente em arquivos
de entrada do MCNPX, que foi responsavel por realizar as simula¢des das interacdes
fisicas.

O codigo MCNPX gerado para cada cenario incluia a definicdo de materiais,
geometrias e condi¢des de simulagdo para avaliar o impacto da posicao da incrustagcdo na
performance da RNA. Essa abordagem permitiu a criagdo de um conjunto de dados
representativo das diferentes configuragdes de incrustagdo, garantindo maior robustez ao

modelo preditivo treinado posteriormente.

3.5.2 Mudanca na geometria de medicio — Novos angulos de espalhamento

Compton

A geometria utilizada nos modelos MCNPX foi configurada para simular uma fonte
de radiagdo monoenergética emitindo fotons na dire¢do da tubulacdo. O sistema foi
modelado com detectores cintiladores de Nal(Tl) posicionados a 30° e 60° em relagdo a
dire¢do da fonte, garantindo a captacdo dos fotons espalhados por diferentes angulos. Essa
configuracdo permitiu avaliar a influéncia das incrusta¢des sobre a intensidade dos fotons
espalhados, possibilitando a extragdo de informagdes sobre a espessura e distribuicdo dos
depositos internos.

A estrutura do modelo incluiu:

e Fonte de Cs-137: modelada com uma distribui¢do direcional para garantir a

incidéncia dos fotons sobre a tubulagdo de maneira controlada;

e Tubulag¢do de aco: representada com materiais compativeis com sistemas
industriais, considerando a presenga de incrustagdes com caracteristicas variadas
(concéntricas e excéntricas);

e Detectores: 03 cintiladores de Nal(Tl) posicionados a 30°, 60° e 180° da fonte,
permitindo uma analise detalhada das interagdes Compton e efeito fotoelétrico;

o Blindagens e colimadores: empregados para reduzir ruidos indesejados e garantir
que a radia¢do detectada fosse proveniente das interacdes com a incrustacao,

otimizando a qualidade dos dados simulados.
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Vale ressaltar que, a justificativa para a escolha dos angulos de 30° e 60° para os
detectores, em vez da disposicdo ortogonal (90°) utilizada no modelo anterior, foi
embasada sob alguns aspectos técnicos e metodoldgicos, incluindo melhoria da
sensibilidade a variacdo da incrustacdo, otimizacao da interacdo Compton e redugdo de

incertezas na deteccdo, conforme detalhado a seguir:

1. Maior Sensibilidade as Variacoes da Incrustacao

e No estudo anterior, a configuracdo ortogonal (90°) privilegiava a detec¢ao de
fotons espalhados com maior componente perpendicular a tubulacdo. No entanto,
essa abordagem pode reduzir a capacidade de detectar variagdes mais sutis na
distribuicdo espacial da incrustagdo, especialmente em casos de incrustacio
excéntrica.

e Com detectores a 30° e 60°, o sistema se torna mais sensivel as diferencas de
espessura da incrustacio ao longo do perfil da tubulagdo, melhorando a distingao

entre as incrustagoes.

2. Otimizacao da Probabilidade de Espalhamento Compton

e O espalhamento Compton segue uma distribuicdo angular dependente da energia
do foton incidente. Em energias tipicas de radiac@o utilizadas nesses experimentos
(~662 keV para Cs-137, por exemplo), a dispersdo ocorre com maior
probabilidade em angulos intermediarios, em vez de 90°, onde a eficiéncia do
espalhamento pode ser reduzida.

e A escolha de 30° e 60° aumenta a chance de detectar fotons espalhados com

energias ainda suficientes para diferenciacdo da interagd@o com as incrustagoes.

3. Melhoria na Relacio Sinal-Ruido

e A configuracao ortogonal pode estar mais suscetivel a ruidos indesejados, como
fotons retroespalhados de componentes estruturais ou da propria tubulacao.

e Os angulos de 30° e 60° foram escolhidos para reduzir interferéncias dessas
contribuicdes e melhorar a qualidade dos sinais captados pelos detectores,

facilitando a interpretagdo dos espectros obtidos.

Dessa maneira, segue representagdo da geometria utilizada nessa etapa, (Figura 31)
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Figura 31 — Geometria de simulag¢do para incrustagdes concéntricas e excéntricas usadas no

modelo 3.

Portanto, de forma resumida essa etapa consistiu em:

e 03 detectores cintiladores, formados pelo cristal de Nal(Tl) 2x2”, além de MgO
(densidade de 3,58 g/cm®) e Al (densidade de 2,69 g/cm?®) que compde sua
estrutura real do detector;

e Tubulagdo formada ago galvanizado (densidade de 7,82 g/cm?), com 1 c¢cm de
espessura e 27 cm de didmetro externo;

e Fonte de Césio 137 com divergéncia da fonte de 5,73° (2 mm);

e Incrustagdes concéntricas e excéntricas geradas de forma aleatéria, com a
composi¢ao obtida pelas caracterizacdes usando fluorescéncia e difracdo de raios
X, sem predefinicdo de passos de espessuras, apenas a garantia de que estariam
fisicamente alocadas dentro da tubulacao de forma consistente com o fluido (nesse

caso, usou-se oleo cru: 0,973 g/cm?).

3.5.3 A DRNN implementada e dados de treinamento e teste aplicados

Os dados simulados compreendem um total de 4000 modelos simulados com

diferentes posigdes e espessuras das incrustagcdes dentro da tubulagdo que foram usadas
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no treinamento e teste da DRNN. A arquitetura e as configuragdes seguem o padrdo do

modelo anterior (modelo 02), contando com as seguintes entradas e saidas:

e FEntradas da RNA: Contagens obtida pelos trés detectores relativas as energias
de 20 a 670 keV obtidas no canal 67 para o detector posicionado a 180°, 20 a
500 keV para o detector posicionado a 60° e 20 a 600 keV para o detector
posicionado a 30°. Todos eles ajustados para uma distribuicao de altura de
pulsos com 10 keV por canal.

® Saidas da RNA: Volume util da tubulacao.

3.5.4 Projeto da DRNN

De forma semelhante aos modelos anteriores, foi utilizado um método
automatizado para auxiliar no projeto da DRNN sob a tarefa de predi¢do da espessura das
incrustagdes, o Optuna. Este ¢ um framework Open Source voltado para automatizar a
busca pelos melhores hiperpardmetros, realizando combinagdes para potencializar os
resultados obtidos pela rede neural.

Dessa forma, o seguinte conjunto de hiperparametros e seus intervalos foram

definidos para o estudo:

® Numero de camadas ocultas: de 1 a 5, com passos de 1;

® Numero de neuronios nas camadas ocultas: de 64 a 256, com passos de 32;

® Fungdo de ativagdo de camadas ocultas: ReLu (Glorot e Bengio, 2010) ou
Elu (Clevert et al., 2015);

® Batelada: de 32, 64, 128 ou 256;

e Otimizador: Stochastic Gradient Descendent (SGD), RMSprop (Tieleman e
Hinton, 2012) ou Adam (Kingma e Ba, 2014)].

Por outro lado, os seguintes hiperparametros foram definidos manualmente

® Numero de épocas: 1000;
® Funcgdo de erro/perda: Erro quadratico médio (MSE);

e Funcdo de Ativacdo da camada de saida: Linear.

Para realizar esta pesquisa de hiperparametros, o conjunto de dados original com

4000 foi dividido em dois conjuntos:
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e Conjunto de Treinamento: composto por 80% do conjunto de dados original,
contendo 3.200 amostras;
e Conjunto de Teste: Consistindo em 20% do conjunto de dados original, contendo

800 amostras.

Além disso, antes do treinamento, com o objetivo de melhorar a eficiéncia dos
modelos DRNNs, os dados de entrada nestes conjuntos foram normalizados de acordo

com a Equagdo 30.

_(x=x)
NS
Equacao 30

Onde: Xy ¢ o valor normalizado, X ¢é o valor real, X' é a média e S é o desvio padrio.

A DRNN que obteve o melhor resultado no estudo automatizado de

hiperparametros tem as seguintes caracteristicas:

o Numero de camadas ocultas: 4;

® Numero de neurdnios nas camadas ocultas: 288

e Funcdo de ativacdo de camadas ocultas: ReLu;

e Funcdo de ativacdo das camadas de saida: Linear
e Tamanho do lote: 32;

o Otimizador: Adam.

Para validar o desempenho da DRNN, assim como no modelo anterior, a técnica de

validacdo cruzada K-Fold (com niimero de splits = 10) foi também implementada.
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CAPITULO IV

4- RESULTADOS

Conforme descrito no capitulo 3, primeiramente serdo apresentados os resultados
da validacdo matematica elaborados para incrustagdes concéntricas e excéntricas
utilizando equacgdes analiticas e o cddigo MCNPX, bem como resultados os para o calculo
das espessuras de incrustacdo utilizando o codigo MCNPX e uma RNA, a fim de avaliar
a potencialidade dessas duas técnicas. Em seguida, serdo apresentados os resultados para
a geometria mais complexa utilizada para treinamento e teste de uma DRNN com intuito
de prever incrustagdes independentemente da sua localizagdo de deposicao.

Pré-resultados experimentais serdo apresentados a partir da se¢do 4.4. Esses
resultados se referem a caracterizacdo da amostra de incrustagdo por meio das técnicas de
fluorescéncia e difragdo de raios X. Esses resultados serdo utilizados na segunda etapa
deste trabalho, visando a inclusdo da incrustagao caracterizada nos modelos simulados ¢
inser¢ao desses modelos em uma DRNN, bem como medidas experimentais obtidas por

meio do sistema automatizado, conforme detalhado na segao 3.5.

4.1 Valida¢do do modelo matematico por meio de equacées analiticas

Na secdo 3.1.2 ¢ salientada a importancia do coeficiente de atenuagdo linear (p)
para o célculo da espessura das incrustagdes concéntricas e excéntricas. Diante disso,
foram realizados estudos de transmissd@o gama nos materiais selecionados para a inser¢ao
nos modelos como fluidos constituintes do sistema além do tubo e incrustacado, a saber:
ar atmosférico, dgua salgada com 4% de NaCl em sua composicdo e oleo cru.

Os dados obtidos para os coeficientes p dos materiais selecionados foram
confrontados com dados tedricos dos mesmos materiais pertencentes ao banco de dados
do National Institute of Standards and Technology (NIST), e apresentados na Tabela 7,

com valores de erro relativo maximo de 7,54% comparado ao valor teorico.
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Tabela 7 — Coeficientes de atenuacgdo lineares para os fluidos utilizados nas simulagoes.

Coef. Atenuacdo - p (cm™)

Materiais
NIST (Teobrico) MCNPX Erro Relativo
Aco 5,78E-01 5,89E-01 1,77%
Incrustagdao de BaSO4 1,97E-01 2,02E-01 2,40%
Ar Atmosférico 9,49E-05 9,49E-05 0,00%
Agua Salgada 8,86E-02 8,93E-02 0,78%
Oleo Cru 7,75E-02 8,38E-02 7,54%

Seguindo a descrigdo das etapas mencionadas na se¢do 3.1.2, foram utilizadas as
estimativas do feixe transmitido (/,) dos raios gama, obtidas no volume sensivel do
detector simulado pelo codigo MCNPX, e calculadas as espessuras das incrustacdes para
os diferentes tipos de deposicao.

Os resultados da predicdo da espessura por meio de equagdes analiticas para a
incrustacdo do tipo concéntrica e excéntrica em um sistema de fluxo homogéneo,

considerando como fluido somente o 6leo cru, estio mostrados na Tabela 8.

Tabela 8 — Espessura de incrustagdes concéntricas e excéntricas em regime

homogéneo.
Incrustacao Concéntrica Incrustacao Excéntrica
Padroes Solugdo Erro Solugdo Erro
Real Analitica Relativo Real Analitica Relativo
1 0,00 0,01 -0,59% 0,00 0,01 0,00%
2 1,00 1,00 -0,25% 1,00 1,00 0,29%
3 2,00 1,99 0,37% 2,00 2,00 0,13%
4 3,00 2,98 0,68% 3,00 2,99 -0,38%
5 4,00 3,98 0,46% 4,00 3,98 -0,43%
6 5,00 4,97 0,55% 5,00 4,98 -0,41%
7 6,00 5,97 0,54% 6,00 5,98 -0,33%
8 7,00 6,95 0,70% 7,00 6,98 -0,35%
9 8,00 7,93 0,85% 8,00 7,98 -0,28%
10 9,00 8,92 0,88% 9,00 8,98 -0,22%
11 10,00 9,90 1,06% 10,00 9,96 -0,39%
12 11,00 10,92 0,77% 11,00 10,94 -0,59%
13 12,00 11,91 0,72% 12,00 11,95 -0,45%
14 13,00 12,91 -0,68% 13,00 12,91 -0,68%
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Estes valores calculados obtidos para as espessuras de incrustacdo concéntrica e
excéntrica mostram uma boa concordancia com os valores das espessuras reais,
demostrando que as informacdes essenciais para a solu¢do das equagdes analiticas foram
obtidas de forma correta pelo cédigo MCNPX, validando assim os modelos

desenvolvidos.

4.2 Prediciio das espessuras de incrustacdes concéntricas e excéntricas

Com o objetivo de tornar a predicdo das espessuras concéntricas € excéntricas
menos dependentes das informagdes internas ao duto e, consequentemente, de calculos
analiticos extensos, dois modelos baseados em RNAs foram utilizados. Visando avaliar
a potencialidade desse método, os dados simulados obtidos para os diferentes tipos de
incrustacdo foram divididos em padrdes de treinamento e teste e, seguidamente, avaliados
em performance com o uso dessas RNAs, previamente detalhadas como Modelo I e
Modelo 2. Os resultados sdo apresentados a seguir, seguindo as etapas detalhadas na 3

deste trabalho.

4.2.1 Modelo 1 — Predicao da espessura de incrustacio dependente da informacao

de localizacio da maxima incrustacao (Modelo 1).

Um conjunto de Treinamento composto por 150 padrdes foi utilizado para
alimentar as camadas de entrada da RNA, cujos dados de saida foram comparados com
os valores pré-estabelecidos (obtidos por meio dos modelos simulados detalhados na
secdo 3.1) das espessuras. Os dados de treinamento podem ser visualizados na Figura 32,

bem como os dados preditos pela RNA.
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Figure 32 — Resultados obtidos pela modelo I para o conjunto de Treinamento para

incrustacoes concéntricas e excéntricas.

Em uma segunda etapa, utilizou-se outro conjunto de dados denominado de Teste
composto por 50 padrdes, visando medir a capacidade de generalizagdo do modelo, ou
seja, a qualidade pelo qual o treinamento da RNA foi submetido. O resultado dessa

previsao ¢ apresentado na Figura 33.
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Figure 33 — Resultados obtidos pelo modelo I para o conjunto de Teste para

incrustacoes concéntricas e excéntricas.
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O conjunto de teste, que apresenta 50 padroes de diferentes espessuras nao
treinadas, obteve valores médios (MAE = 0,19172043, MSE = 0,07085159 ¢ R? =
0,99547) que mostram a boa capacidade de generalizagdo do modelo. Os resultados
apresentam uma boa capacidade para predi¢do das incrustagdes, apesar da “idealizagdo”
de alguns parametros nos modelos obtidos pelo MCNPX. Um deles ¢ a localizagdo das
deposicdes do tipo excéntrica. Este modelo de rede neural considerou a localizagdo do
deposito conhecida (o que ndo ocorre na realidade), logo, a disposi¢cao da fonte-detector
no mesmo eixo de medida, distados a 180°, seria suficiente para medi¢des de fotons
transmitidos pelos materiais e detectador no volume sensivel do detector cintilador, e a
consequente predicdo da incrustagdo excéntrica. Outro fator relevante seria se este
modelo seria suficiente para a predicdo da incrustacdo levando-se em consideragdo
modelos mais complexos. Para isso, foi avaliada a capacidade de generalizagdo de outra
rede neural, com mesma topologia (feedforward), agora sendo alimentada com dados

simulados mais complexos, mostrada no tdpico a seguir.

4.2.2 Modelo 2 — Predicao da espessura de incrustacio excéntrica (Modelo 2).

Este modelo leva em consideracdo dados simulados mais complexos, abordando
incrustacdes excéntricas e a resolucdo da dificuldade de determinacdo da localizagdo
destas e consequente medida de incrustacdo méaxima. Dados obtidos para diferentes
localizagdes da incrustagdo maxima foram avaliadas com este método, bem como a
determinagdo da espessura destas incrustagoes.

Um conjunto de Treinamento composto por 4163 padrdes foram utilizados para
alimentar as camadas de entrada da RNA cujos dados de saida foram também comparados
com os valores pré-estabelecidos (obtidos por meio dos modelos simulados detalhados na
secdo 3.1) das espessuras.

A fonte bésica para a avaliagdo de progresso do processo de aprendizagem de uma
RNA ¢ a funcdo de perda (loss function). Ela basicamente informa o quao longe se esta
da solugdo ‘ideal’. Por meio da Figura 35 ¢ possivel notar a diminui¢do da funcdo de
perda a medida que o aprendizado da RNA ocorre. Portanto, para que se tenha uma boa
capacidade de generalizacdo da rede neural, este valor de perda deve se aproximar o
maximo de zero, inferindo na diminuic¢do do erro calculado para as predi¢des do modelo.

Portanto, conforme observa-se na Figura 34, o valor da funcdo de perda se estabiliza em
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0 quando se aproxima de 5000 épocas, mostrando que a RNA tende ao erro minimo,

conferindo-a uma boa convergéncia.

10
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Figure 34 — Progresso para o processo de aprendizado para o modelo 2.

Na Figura 35 sd3o mostrados os dados para o conjunto de treinamento obtidos pelo
modelo 2 em comparacdo aos dados reais, obtidos pelas simulagdes com o codigo

MCNPX.
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Figure 35 — Resultados obtidos pelo modelo 2 para o conjunto de Treinamento

considerando incrustacoes excéntricas
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Na Figura 36 estdo mostrados dados para o conjunto de teste obtidos pelo modelo

2 em comparacao aos dados reais.
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Figure 36 — Resultados obtidos pelo modelo 2 para o conjunto de Teste considerando

incrustacoes excéntricas

O conjunto de teste, que apresenta 1041 padrdes de diferentes espessuras e posi¢des
de deposicdo, obteve valores médios (MAE = 0,154794, MSE = 0,058111, RMSE =
0,241063, MARE = 2,816095% e R? = 0,995907) que mostram a boa capacidade de
generalizagdo do modelo, inferindo que o modelo 2 ¢ capaz de realizar a predi¢dao da
espessura maxima de incrusta¢do para padrdes ndo treinados apresentando erros com
valores baixos.

Visando um modelo mais eficiente para a determinagdo das espessuras e localizagdo
das incrustagdes, optou-se por abordar uma DRNN como possivel solugdo para obter uma

predicdo das incrustagcdes com resultados ainda mais consistentes.

4.3 Predicao das espessuras de incrustacio maximas por DRNN

Visto que um modelo de rede neural artificial ¢ capaz de predizer incrustacdes

concéntricas e excéntricas, sendo esta Ultima com a limitagdo do conhecimento de sua
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localizagdo, uma nova abordagem foi elaborada como tentativa de melhoria para essa
ultima informagao.

Vale ressaltar que, apesar dos resultados da ultima configuracdo de rede neural
serem suficientes para predi¢do da espessura maxima da incrustagdo, nessa etapa buscou-
se, de forma prévia, um modelo mais robusto ja vislumbrando uma maior complexidade
de abordagens de medida futuras, ou seja, de posse um modelo suficiente € um modelo
mais robusto, testar qual performaria melhor diante da alimentacdo de banco de dados
gerados de medidas experimentais e/ou simulados.

A Tabela 9 mostra a performance do modelo de DRNN utilizado para esse

proposito, em que faz uso da validagao cruzada K-Fold.
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Espessura maxima da incrustagao

MAE MSE RMSE MARE R?
Treinamento  Teste = Treinamento  Teste  Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste
1 0,01650 0,01749 0,00159 0,00176 0,03994 0,04194 0,26723% 0,28868% 0,9998873 0,9998735
2 0,01727 0,01668 0,00165 0,00141 0,04065 0,03752 0,30672% 0,31830% 0,9998831 0,9998991
3 0,01728 0,01725 0,00163 0,00179 0,04038 0,04230 0,35294% 0,33352% 0,9998839 0,9998750
4 0,01697 0,01752 0,00161 0,00200 0,04012 0,04468 0,28384% 0,29008% 0,9998858 0,9998591
5 0,01647 0,01850 0,00158 0,00199 0,03970 0,04466 0,28145% 0,31236% 0,9998876 0,9998617
6 0,01697 0,01672 0,00175 0,00136 0,04180 0,03692 0,26913% 0,25806% 0,9998763 0,9999026
7 0,01644 0,01650 0,00165 0,00141 0,04061 0,03754 0,26381% 0,27662% 0,9998840 0,9998970
8 0,01633 0,01693 0,00155 0,00181 0,03935 0,04255 0,26343% 0,27813% 0,9998901 0,9998722
9 0,01753 0,01882 0,00161 0,00204 0,04011 0,04521 0,30641% 0,31857% 0,9998846 0,9998614
10 0,01636 0,01696 0,00161 0,00128 0,04017 0,03580 0,26545% 0,30596% 0,9998853 0,9999118
Média 0,01681 0,01734 0,00162 0,00169 0,04028 0,04091 0,28604% 0,29803% 0,9998848 0,9998813

Tabela 9 — Performance da DRNN na validagdo cruzada K-Fold

*MAE - Mean Absolute Error; MSE - Mean Squared Error; RMSE - Root Mean Squared Error; MARE - Mean Absolute Relative Error
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E possivel notar, por meio das métricas apresentadas na Tabela 9, que a DRNN foi
capaz de obter resultados satisfatorios para ambos os padrdes (treinamento e teste). O
conjunto de teste, que apresenta 1041 padrdes de diferentes espessuras e posi¢des, obteve
valores médios (MAE =0,01734, MSE = 0,00169, RMSE = 0,04091, MARE = 0,29803%
e R? =0,9998813) que mostram a boa capacidade de generalizagdo do modelo, inferindo
que a DRNN ¢ capaz de realizar a predi¢ao da espessura maxima de incrustagdo para
padrdes ndo treinados apresentando erros muito pequenos.

Nesse contexto, a Figura 37 mostra os valores de espessura de incrustagcdo para o
conjunto de Treinamento previstos pela DRNN em comparagdo com os dados reais

simulados.

149 - DRNN x Real T

— Ajuste Linear

12

10

Espessura da Incrustacdo por DRNN (cm)
T
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Ajuste R? 0,99988
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Figura 37 - Resultados obtidos pela DRNN para o conjunto de Treinamento

considerando incrusta¢oes excéntricas.

Por outro lado, de forma a visualizar o desempenho da DRNN na predi¢ao dos

padrdes, obteve-se o resultado para o conjunto de Teste, ver Figura 38.
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Figura 38 — Resultados obtidos pela DRNN para o conjunto de Treinamento

considerando incrustacoes excéntricas.

Nota-se que todos os padrdes foram classificados com precis@o para as posicdes 0°,
30°, 60° e 90°. Estes resultados mostram que a DRNN ¢ capaz de atingir uma boa

capacidade de generalizacdo para esses casos.

4.4 Caracterizacio das amostras de incrustacao

4.4.1 Caracterizacao das amostras por Fluorescéncia de raios X (FRX)

As Figuras 39 a 41 mostram os espectros de FRX obtidos para cada amostra de

incrustacdo (amostras 1, 2 e 3) nas andlises 1 e 4 (aplicacdo Omnian), respectivamente.
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Figura 40 — Espectro de FRX da amostra de incrustagdo 2 (conf.: Analise I e 4)
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Figura 41 — Espectro de FRX da amostra de incrustagdo 3 (conf.: Analise I e 4)
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A Figuras 42 mostra a comparagdo entre a concentracdo média dos elementos

formadores das amostras A1, A2 e A3.

604 . .

504 . .

404 . -

- Liic .

204 . -

Concentragdo Massica (%)

Al Si P S8 ClI Ca Cr Mn Fe Zn Br Sr Ba

Elemento Quimico

Figura 42 — Comparagdo da concentragdo elementar média entre as amostras medidas

por FRX.

Foi possivel obter as concentragdes elementares dos elementos Al, Si, P, S, Cl, Ca,
Cr, Mn, Fe, Zn, Br, Sr e Ba. Além disso, nos espectros de FRX aparecem o elemento Ar,
devido o experimento ter sido realizado no ar.

E possivel notar que em todas as amostras ha a presenca significativa de Ferro,
caracterizado pelos picos mais pronunciados nos espectros demostrados pelas Figuras 42
a 44. Através da comparagdo realizada entre os elementos presentes mostrada na Figura
45, ¢ consideravelmente superior a concentragdo do elemento Ferro nessas amostras, com

média de 65,21% de contribui¢do em relagdo aos demais elementos.
4.4.2 Caracterizaciao das amostras por Difracio de raios X (DRX)
Nas Figuras 43 a 45 sdo apresentadas as fases presentes nas amostras de incrustagao

analisadas por difracdo de raios X através de seus respectivos difratogramas, bem como

o percentual massico semiquantitativo de casa fase.
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Na Figura 46 sdo apresentados os valores médios de composicao das trés amostras.

E possivel ter uma avaliacdo qualitativa da fracdo massica dos componentes elementares

¢ suas contribuigdes na incrustagdo estudada.

Counts

| Amostra 1.raw
1 COD 9002990 CI0.42Fe2H2.3204 Akaganeite Monodiinic:
6004 1 COD 9003076 FeHO2 Goethite Orthorhombic
| COD 1100013 028i Quartz high Hexaganal
| COD 1011241 Fe2Mg04 Magnesiolertite Cubic
5004 | COD 9014889 Ba0.985Ca0.002Mg0.002045510.007 Barite Orthorhombic
4004
3004
1004
o, e o5 = = v = e ! T A= = |
10 20 40 60 70
2 Theta (A= 1.54060 A)

m Akaganeita - Monoclinico ® Goethita - Ortorrémbico
m Barita - Ortorrdombico Magnesioferrita - Ctbico

Figure 43 - Perfil de difragdo e analise semiquantitativo para a amostra Al.

Counts

700 | Amostra_2.raw
| COD 9002990 CI0.42F2H2 3204 Akaganeite Monociinic
| COD 9003076 FeHO2 Goethite Orthorhombic:
| COD 1100019 0251 Quartz high Hexagonal
COD 9001472 Fe2MgO4 Magnesioferrite Cubic
| COD 9014889 Ba0.985Ca0.002Mg0.002045Sr0.007 Barite Orthorhombic:

40
2 Theta (A = 1.54060 A)

m Akaganeita - Monoclinico m Goethita - Ortorrémbico

= Barita - Ortorrémbico Magnesioferrita - Cubico

® Quartzo - Hexagonal

Figure 44 - Perfil de difragdo e analise semiquantitativo para a amostra A2.
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H | Amostra_3raw

800 1 COD 9003076 FeHO2 Goethite Orhorhombic
1 COD 9000650 Ba04S Barite Orthorhombic
| COD 9002990 C10.42Fe2H2.3204 Akaganeite Monoclinic

COD 1100019 02Si Quartz high Hexagonal
COD 1011241 Fe2MgO4 Magnesioferrite Cubic
| COD 9014204 CFeQ3 Sidertte Hexagonal
| COD 9014216 CCa03 Calcite Hexagonal

1004 m Akaganeita - Monoclinico m Goethita - Ortorrombico
Barita - Ortorrdmbico Magnesioferrita - Cabico
LA S S S e — . ® Quartzo - Hexagonal m Siderita - Hexagonal
10 20 30 40 50 60 70 m Calcita - Hexagonal

2 Theta (A = 1.54060 A)

Figure 45 - Perfil de difragdo e analise semiquantitativo para a amostra A3.
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Figure 46 - Valor médio e desvio padrdo para as fragoes massicas dos elementos

contidos nas amostras A1, A2 e A3 por DRX.

Em todas as amostras foram encontrados compostos de Akaganeita, Goethita,
Quartzo, Magnesioferrita e Barita, mas na amostra 3, além dos compostos ja citados,
foram encontrados os minerais Siderita e Calcita. A matriz principal de todas as amostras

¢ Akaganeita (Clo42Fe2H2,3204) no sistema cristalino monoclinico, apresentando uma
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concentracdo de 69,2% na amostra 1, 74,7% na amostra 2 ¢ 66,9% na amostra 3. A
segunda maior concentragdo esta relacionada ao mineral Goethita (FeHO) no sistema
cristalino ortorrdmbico, com concentragao de 21,5% na amostra 1, 12,4% na amostra 2 ¢
13,9% na amostra 3. A barita se apresenta em duas fases distintas nas 3 amostras, mas
todas no sistema cristalino ortorrdmbico. Nas amostras 1 e 2, a barita ¢ apresentada com
impurezas de Ca, Mg e S, enquanto na amostra 3 ela ¢ apresentada na forma pura (BaSOs).
Suas concentragoes sdo de 5,2% na amostra 1, 5,3% na amostra 2 ¢ 8,0% na amostra 3.
Os demais compostos apresentam concentragdes abaixo de 5,0% cada.

Tanto a Akaganeita quanto a Goethita sdo compostos que possuem Ferro em sua
composi¢ao, de modo que o local de onde as amostras foi extraido contém este elemento
em abundancia. Esses dois compostos sdo apresentados na literatura como um produto de
corrosdo. A Akaganeita ¢ formada em um ambiente com alto teor de cloreto (Antunes et

al, 2003; Morcillo et al, 2015).

4.5 Determinacio das espessuras das incrustacdes independente de sua posi¢cao

dentro do tubo.

Conforme mencionado na sessdo 3.5, essa etapa do trabalho se dedicou ao treinando
e teste de uma rede neural alimentada por dados simulados para 4000 casos de
incrustagdes geradas de forma aleatoria dentro do tubo.

Assim como nos modelos anteriores, o parametro base para a avaliacdo do
progresso ou ndo de aprendizagem da rede neural foi o acompanhamento da func¢ao de
perda. Ela quantifica numericamente o erro do modelo, permitindo acompanhar a
evolucao da aprendizagem durante o treinamento. Nos modelos anteriores, esse critério
j& havia sido utilizado para avaliar ajustes nos pesos da rede e a capacidade de
generalizagdo. Portanto, manter essa métrica como referéncia garante consisténcia na
avaliacdo do desempenho da RNA, permitindo comparacdes diretas entre diferentes
configuragdes e estratégias de otimizagdo. Além disso, a reducdo da func¢do de perda ao
longo das épocas indica que a rede estd aprendendo padrdes nos dados e melhorando sua

capacidade preditiva, conforme pode ser observado na Figura 47.
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Figure 47 — Progresso para o processo de aprendizado para o modelo 3

Na Figura 48 sdo mostrados os dados para o conjunto de treinamento obtidos pelo

modelo 3 em comparacdo aos dados reais, obtidos pelas simulagdes com o codigo

MCNPX.
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Figura 48 - Resultados obtidos pela DRNN para o conjunto de Treinamento

considerando incrustagoes independentes de sua localizagdo
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Por outro lado, na Figura 49 podemos observar a predi¢do da rede neural para os
dados de testes, dados completamente novos, em comparagdo aos dados reais obtidos

pelas simulagdes com o codigo MCNPX.
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Figura 49 - Resultados obtidos pela DRNN para o conjunto de Teste considerando

incrustagoes independentes de sua localiza¢do

Conforme pode ser observado pelos resultados, a introducdo de incrustagdes
geradas de forma aleatdria adicionou uma maior variabilidade aos dados, tornando o
problema mais complexo para a rede neural artificial (RNA). Esse aumento na
complexidade resultou em um leve decréscimo no coeficiente de determinagdo (R?=0.94
quando comparado aos cenarios mais simplificados (modelos anteriores, com R?=0.999).
Esse comportamento era esperado, pois a presenga de padrdes menos estruturados e de
caracteristicas estocasticas nos dados desafia a capacidade do modelo de aprender

relacdes deterministicas.
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CAPITULO V

5- CONCLUSOES

Resumidamente, até esta etapa da tese, foi apresentado um trabalho inovador (até
onde foram as pesquisas deste autor) que aplicam o uso de redes neurais profundas ao
problema complexo de determinacdo de incrustagdes em tubulagdes usadas no transporte
de petrdleo.

A metodologia adotada consistiu em elaborar de forma gradual, até¢ que se chegasse
a um modelo robusto e eficaz, uma rede neural profunda retificada para servir como
previsor capaz de, alimentado por distribui¢des de altura de pulsos, provenientes de
modelos simulados com diferentes posi¢des radiais de deposicdo, fornecesse um
diagnostico acerca da espessura da incrustagdo em uma tubulagdo incrustrada de
interesse. Para isso, foram estudados os dois tipos de deposi¢do de incrustagao recorrente
na industria petrolifera com auxilio de simula¢des baseadas no método de Monte Carlo,
e avaliadas as espessuras e localiza¢des radiais dessas deposi¢des no interior do duto.
Dessa forma, o modelo inteligente foi capaz de predizer as espessuras com valores de R?
=0,999. Esses valores mostram a boa capacidade de generalizagdo do modelo.

Para uma etapa seguinte, foi realizado um estudo quimico e mineralogico de
amostras de incrustacdes reais, provenientes de tubulacdes descomissionadas. Essas
amostras passaram por um processo de caracterizagdo através das técnicas de
Fluorescéncia e Difracdo de raios X. Por meio delas, foi possivel analisar, de forma
quantitativa, a contribui¢do quimica de cada elemento que forma a matriz da incrustagao.
O principal elemento presente nas amostras ¢ o Ferro e seus derivados, sendo possivel
inferir que a tubulagdo promoveu um processo corrosivo em seu interior, favorecendo a
migracdo e formacdo de elementos ferrosos para a incrustacdo. Essas informagdes acerca
da composicdo da incrustacdo, serdo de suma relevancia, uma vez que serdo
acrescentados nos proximos modelos simulados, a fim de viabilizar a validagdo
experimental dos mesmos.

Adicionalmente, ao considerar os modelos com incrustagcdes geradas
aleatoriamente, foi possivel observar uma ligeira redu¢do no desempenho do modelo,
com um valor de R? =0.934, em comparagdo com o cenario de incrustagdes com
distribui¢des mais estruturadas (R>=0.999). Este decréscimo no desempenho € atribuivel

a maior variabilidade nos dados de entrada, decorrente da aleatoriedade nas incrustagoes,
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0 que torna o problema mais desafiador para a rede neural. Contudo, o valor de R? ainda
se mantém elevado, o que indica que o modelo possui uma boa capacidade de
generalizagdo, mesmo quando enfrenta maior complexidade. Esses resultados sugerem
que o modelo desenvolvido ¢ robusto o suficiente para lidar com cenarios variados,
representando uma significativa melhoria em relacdo aos modelos anteriores que nado
consideravam a variabilidade aleatéria nas incrustagoes.

O sistema resultante, portanto, extensivel a solu¢do dos problemas da industria de
petroleo, avanga o estado da arte apresentado em trabalhos anteriores no qual a
metodologia adotada neste trabalho se baseou e supera demais trabalhos similares
aplicando DRNN ao problema, seja em taxa de acerto, abrangéncia e complexidade do

conjunto de dados considerado.

111



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

A. G. EVSUKOFF. Inteligéncia Computacional: Fundamentos e Aplicacdes. 1. ed. Rio

de Janeiro: e-papers, 2020. v. 1. 526 p.

A. MAAS, A. HANNUN, AND A. NG, “Rectifier Nonlinearities Improve Neural
Network Acoustic Models,” in International Conference on Machine Learning
(icml), 2013.

ABADI, M. et al. TensorFlow: A system for large-scale machine learning. In: Usenix
Symposium on Operating Systems Design and Implementation. Proceedings... pp.
265-283, 2016.

ABDULLAH, J. Gamma ray scanning for troubleshooting, optimization and predictive
maintenance of distillation columns. Hydrocarbon Asia, p. 62-65, 2005.

ABDUL-MAIJID S., 2013. “Determination of wax deposition and corrosion in pipelines
by néutron back diffusion collimation and neutron capture gamma-rays”. Applied
Radiation and Isotopes, 74, pp. 102—108.

ABDUL-MAIJID S., DAWOOD O., 1989. “Neutron-capture gamma ray technique for
scale identification inside pipes”. Desalination, 75 (1989), pp. 199-210.

ABDUL-MAIJID S., MELAIBARI A., MALKI B., 1996. “Hydrocarbon scale deposit
measurements by neutron moderation and capture gamma method”. Nucl. Instrum.
Methods Phys. Res. B, 119 (1996), pp. 433-437.

ABDUL-MAIJID, Samir. Determination of wax deposition and corrosion in pipelines by
neutron back diffusion collimation and neutron capture gamma rays. Applied
radiation and isotopes, v. 74, p. 102-108, 2013.

ABRO, E., JOHANSEN, G.A. e OPEDAL, H., A radiation transport model as a design
tool for gamma densitometers, Nuclear Instruments and Methods in Physics
Research, A431, pp.347-355, 1999.

ABRO, E., KHORYAKOV, V. A., JOHANSEN, G.A. e KOCBACH L., Determination
of void fraction and flow regime using a neural network trained on simulated data
based on gamma-ray densitometry, Meas. Sci. Technol, 10, pp.619-630, 1999.

ACHMAD B. E HUSSEIN E.M.A., An X-ray Compton scatter method for density
measurement at a point within an object”, Applied Radiation and Isotopes, 60, pp.

805-814, 2004.

112



AL RAWAHI, Y. M., SHAIK, F., RAO, L. N., Studies on Scale Deposition in Oil
Industries & Their Control. IJIRST —International Journal for Innovative Research
in Science & Technology, 3, pp. 2349-6010, 2017.

AMIRI M. AND MOGHADASIJ., 2010. “Prediction the amount of Barium Sulfate scale
formation in Siri oilfield using OLI ScaleChem software”. Asian Journal of
Scientific Research, vol. 3, pp. 230-239.

ANJOS, M. J.; LOPES, R. T.; DE JESUS, E. F. O.; ASSIS, J. T.; CESAREO, R;
BARRADAS, C. A. A.; Quantitative Analysis of Metals in Soil Using X-ray
Fluorescence. Spectrochimica Acta. B, v. 55, p. 1189-1194, 2000.

ANTUNES, R. A.; COSTA, L; FARIA, D. L. A.; Characterization of corrosion products
formed on steels in the first months of atmospheric exposure. Materials Research,
v. 6 (3), p. 403-408, 2003.

ARAUJO A. A., 2005. “Determinacio radioquimica de 2'°Pb e 22Ra em borras e
incrustagdes de petroleo”. M.S. thesis, Universidade Federal de Pernambuco,
Recife, PE, Brasil.

ASKARI, Mojtaba et al. A gamma-ray tomography system to determine wax deposition
distribution in oil pipelines. Review of Scientific Instruments, v. 90, n. 7, p. 075103,
2019.

ASTUTO, A., Desenvolvimento de um Sistema de Inspe¢do de Tubos usando a técnica
de Transmissdo Gama, M.Sc, COPPE/UFRIJ, Rio de Janeiro, Brasil, 1995.

ATKINSON, G. AND MECIK, M., CaCOs scale formation: How do we deal with the
effects of pressure? Conf. Corrosion 94. 610, 12 pp, 1994.

BENGIO, Yoshua; COURVILLE, Aaron; VINCENT, Pascal. Representation learning: A
review and new perspectives. IEEE transactions on pattern analysis and machine
intelligence, v. 35, n. 8, p. 1798-1828, 2013.

BENUWA, B.B., ZHAN, Y.Z., GHANSAH, B., WORNYO, D.K., BANASEKA
KATAKA, F., 2016. “A review of deep machine learning”. International Journal of
Engineering Research in Africa., vol. 24, pp 124-136.

BERGSTRA, J., BENGIO, Y., 2012. Random search for hyper-parameter optimization.
Journal of Machine Learning Research, vol.13, pp 281-305.

BERMAN A. 1., AND HARRIS J. N., 1954. “Precision measurement of uniformity of
materials by gamma-ray transmission”. Review Scientific Instruments, vol. 25, no.

1, pp. 21-29.

113



BERTERO, L., CHIERICI, G.L., GOTTARDI, G., MESINI, E. and MORMINO, G.,
Chemical Equilibrium Models: Their Use in Simulating the Injection of Incompatible
Waters, SPE paper 14126 presented at the SPE International Meeting on Petroleum
Engineering held in Beijing, China, 1986.

BESERRA, M. T. F., Avaliacdo da espessura de incrustacdes em dutos de extragdo de
petréleo, M.Sc, Instituto de radioprotecdo e dosimetria, Comissdo Nacional de
Energia Nuclear, IRD-RJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil, 2012.

BEZERRA, Eduardo. Introducdo a aprendizagem profunda. Artigo—-31° Simpdsio
Brasileiro de Banco de Dados—SBBD2016—Salvador, 2016.

BHANDARI, N., KAN, A.T., ZHANG, F., DAI Z., YAN, F., RUAN, G., ZHANG, Z.,
LIU, Y., RUDI, E., TOMSON, M.B., 2016. Mineral precipitation kinetics:
assessing the effect of hydrostatic pressure and its Implication on the nucleation
mechanism. Cryst. Growth Des. 16, 4846—4854.

BISHOP, Christopher M. Pattern recognition and machine learning. springer, 2006.

BJORNSTAD T., AND STAMATAKIS E., 2006a. “Scaling studies with gamma
transmission technique”. Oil Field Chemistry, pp.19-22, Geilo, NORWAY.

BIJORNSTAD T. AND STAMATAKIS E., 2006b. “Applicability and Sensitivity of
Gamma Transmission and Radiotracer Techniques for Mineral Scaling Studies”.
Institute for Mineral Scaling Studies, Institute for Energy Technology, NORWAY

BUKUAGHANGIN, O., SANNI, O., KAPUR, N., HUGGAN, M., NEVILLE, A.,
CHARPENTIER, T., 2016. Kinetics study of barium sulphate surface scaling and
inhibition with a once-through flow system. J. Pet. Sci. Eng. 147, 699—-706.

BURGER, E. D., PERKINS, T.K., STRIEGLER, J.H., Studies of Wax Deposition in the
Trans Alaska Pipeline. In: Journal of Petroleum Technology, v. 33, n. 06, pp 1075-
1086, Society of Petroleum Engineers, 1981.

CANDEIAS, J.P., Anélise de Incrustagdes por Técnicas Atdomicas/Nucleares. Tese D.Sc,
COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil, 2010.

CANDEIAS, J.P., OLIVEIRA, D.F., ANJOS, M.J., LOPES, R.T., 2014. Scale analysis
using X-ray microfluorescence and computed radiography. Radiat. Phys. Chem. 95,
408-411.

CARNEIRO, JUNIOR. C, Desenvolvimento de um Sistema de Inspe¢io baseado em
Transmissdo Gama para Aplicagdo em Dutos Flexiveis e Colunas Industriais. M.Sc,

COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil, 2005.

114



CHEN, T., NEVILLE, A., YUAN, M., 2005. Calcium carbonate scale formation—
assessing the initial stages of precipitation and deposition. J. Pet. Sci. Eng. 46, 185—
194.

CHOLLET, F. Keras. Versio 2.2.4. [S.1.]: 2018. Disponivel em:
<https://github.com/fchollet/keras>.

CLEVERT, D.A., UNTERTHINER, T., HOCHREITER, S., 2015. Fast and accurate deep
network learning by exponential linear units (elus). arXiv preprint
arXiv:1511.07289.

COHEN-TANNOUDII, Claude; DIU, Bernard; LALOE, Franck. Mécanique quantique.
Hermann, EDP Sciences, 1998.

COLLINS, R. I, JORDAN, M.M., 2001.Occurrence, prediction and prevention of zinc
sulfide scale within gulf coast and North Sea high temperature/high salinity
production wells. The SPE Third International Symposium on Oilfield Scale,
Aberdeen, UK. SPE 68317, 1-17.

COTO B., MARTOS C., PENA J.L., ESPADA J.J., ROBUSTILLO M.D., 2008. “A new
method for determination of wax precipitation from non-diluted oils by fractional
precipitation”. Fuel, vol. 87, pp. 2090-2094.

COWAN J.C., WEINTRITT D.J., 1976. Water-Formed Scale Deposits, Gulf Publishing.

CRABTREE, M., ESLINGER, D., FLETCHER, P., JOHNSON, A., KING, G., 1999.
Fighting scale-removal and prevention. Oilfield Rev. 11, 30—45.

CRUZ, R. P, Estudo da Composi¢do Quimica de Borras e Incrustagcdes oriundas das
atividades de producdo de petroleo e sua correlagdo com a Radioatividade Natural
— Estudo de Caso: Bacia de Campos-Brasil. M.Sc, PUC/RJ, Rio de Janeiro, RJ,
Brasil, 2002.

CULLITY, B. D. Elements of X-Ray Diffraction. Addison-Wesley Publishing Company,
Inc., 1956.

CYBENKO, G. Approximation by superpositions of a sigmoidal function. Mathematics
of Control, Signals and Systems, v. 2, n. 4, pp. 303-314, 1989.

D. A. Clevert, T. Unterthiner, and S. Hochreiter, “Fast and Accurate Deep Network
Learning by Exponential Linear Units (ELUs),” arXiv, 2015. [Online]. Available:
http://arxiv.org/abs/1511.07289

DESTERRO, F.S.M., SANTOS, M.C., GOMES, K.J., HEIMLICH, A., SCHIRRU, R.,
PEREIRA, C.M.N.A., 2020. Development of a Deep Rectifier Neural Network for

115


http://arxiv.org/abs/1511.07289

dose prediction in nuclear emergencies with radioactive material releases. Progress
in Nuclear Energy. vol. 118.

DEWANCKER, 1., MCCOURT, M., CLARK, S., 2015. “Bayesian Optimization for
Machine Learning: A Practical Guidebook”. SigOpt, San Francisco, CA 94108.
arXiv:1612.04858.

DRAKE, S. G.; SEWARD, J. C., Radiographic Detection of Pipe Corrosion Under
Lagging, GB Patent Document, UK., July. 1989.

FERREIRA V. F., REIS M. L. P., SILVA F. C., ROMEIRO G. A.,, ROCHA A. A,,
“Deposi¢ao Mineral em Superficies: Problemas e Oportunidades na Industria do
Petroleo”, 2011. Revista Virtual de Quimica, vol. 3, pp. 2-13.

FULHAM, M. J.; HULBERT, V. G., Gamma Scanning of Large Towers, Chem. Eng.
Prog., 1975,71, p. 73-77.

G. KLAMBAUER, T. UNTERTHINER, A. MAYR, AND S. HOCHREITER, “Self-
Normalizing Neural Networks,” arXiv, 2017. [Online]. Available:
https://arxiv.org/pdf/1706.02515vS5.pdf

GAZINEU, M. H. P., Teores de radionuclideos em processos de extra¢do e de producdo
de petrdleo no Nordeste do Brasil. Tese D.Sc, UFPE, Recife, PE, Brasil, 2005.

GERON, A. Maos a Obra: Aprendizado de Maquina com Scikit-Learn TensorFlow, 2019.

GHEISARI, M., WANG, G., BHUIYAN, M. Z. A., "A Survey on Deep Learning in Big
Data," 2017 IEEE International Conference on Computational Science and
Engineering (CSE) and IEEE International Conference on Embedded and
Ubiquitous Computing (EUC), Guangzhou, 2017, pp. 173-180.

GLOROT, X., BENGIO, Y., 2010. Understanding the difficulty of training deep
feedforward neural networks. In: Proc. AISTATS, vol. 9. pp. 249-256.

GLOROT, X., BORDES, A., BENGIO, Y., 2011. Deep sparse rectifier neural networks.
Proceedings of the fourteenth international conference on artificial intelligence and
statistics. In: PMLR, vol. 15. pp. 315-323.

GLOROT, Xavier; BENGIO, Yoshua. Understanding the difficulty of training deep
feedforward neural networks. In: Proceedings of the thirteenth international
conference on artificial intelligence and statistics. 2010. p. 249-256.

GODOQY J. M., CRUZ R. P., 2003. “*?°Ra and ?**Ra in scale and sluge samples and their
correlation with the chemical composition”. Journal Environmental Radioactivity,

vol. 70, pp. 199-206.

116


https://arxiv.org/pdf/1706.02515v5.pdf

GODOQY, José Marcus; DA CRUZ, Rosana Petinatti. 226Ra and 228Ra in scale and
sludge samples and their correlation with the chemical composition. Journal of
Environmental Radioactivity, v. 70, n. 3, p. 199-206, 2003.

GRAHAM G.M., DYER S.J., 2002. The effect of temperature and pressure on oilfield
scale formation, Journal of Petroleum Science and Engineering. 35, 95— 107.
GRAHAM, A.L., VIEILLE, E., NEVILLE, A., BOAK, L.S., SORBIE, K.S., 2004.
“Inhibition of BaSO4 at a Hastelloy Metal Surface and in Solution: The
Consequences of Falling Below the Minimum Inhibitor Concentration (MIC)”.

Society of Petroleum Engineers.

HAGHTALAB, A., KAMALI, M.J.,, SHAHRABADI, A., GOLGHANDDASHTI, H.,
2015. Investigation of the Precipitation of Calcium Sulfate in Porous Media:
Experimental ~and  Mathematical =~ Modeling.  Chemical  Engineering
Communications. 202, 1221-1230.

HAMLAT, M. S.; KADI, H.; FELLAG, H. Precipitate containing norm in the oil
industry: modelling and laboratory experiments. Applied radiation and isotopes, v.
59, n. 1, p. 95-99, 2003.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. 2. ed. Bookman Editora, 2007.

HAYKIN, S., 1994. “Neural Networks — A Comprehensive Foundation”, Macmillan
College Publishing Company.

HEBB, D. O. The Organization of Behavior. John Wiley & Sons, 1949.

HENRY, A. S. Jr; DAVIS, E. L. A method for predicting the tendency of oil field waters
to deposit calcium sulfate. Journal of Petroleum Technology, v. 4, n. 02, p. 25-28,
1952.

HU,Y.,MACKAY, E., VAZQUEZ, O., & ISHKOV, O. Streamline simulation of barium
sulfate precipitation occurring within the reservoir coupled with analyses of
observed produced-water-chemistry data to aid scale management. SPE Production
& Operations, v. 33, n. 01, p. 85-101, 2018.

HUBBELL, J. H. e SELTZER, S. M., 1997. “Tables of X-ray Mass Attenuation
Coefficients and Mass Energy-Absorption Coefficients” (version 1.03). [Online]
Available: http://physics.nist.gov/xaamdi [2004, July 26]. National Institute of
Standards and Technology, Gaithersburg, MD.

HUBBELL, J. H. Seltzer, SM. Tables of X-Ray Mass Attenuation Coefficients and Mass
Energy-Absorption Coefficients (version 1.02) [Online]. Available, 1997.

117



HUNTER, J. D. Matplotlib: A 2D graphics environment. Computing in Science &
Engineering, v. 9, n. 3, pp. 90-95, 2007.

HURLBUT, C. S., & KLEIN, C. Manual of mineralogy (after James D. Dana). Wiley,
1977.

IYENGAR, S.S. Petroleum Exploration and Production. In: Chung F.H. & Smith D. K.
Industrial Applications of X-Ray Diffraction. New York: Marcel Dekker, 2000, p.
193-205, 2000.

JOHANSEN, G. A. e JACKSON, P., 2000. “Salinity independent measurement of gas
volume fraction in oil/gas/water pipe flows”, Applied Radiation and Isotopes, 53,
pp- 595-601.

JORDAN, M.M., COLLINS, I.R., MACKAY, E.J., 2008. Low sulfate seawater injection
for barium sulfate scale control: a life- of-field solution to a complex challenge.
SPE Prod. Oper. 23, 192-209.

K. HE, X. ZHANG, S. REN, AND J. SUN, “Delving Deep into Rectifiers: Surpassing
Human-Level Performance on ImageNet Classification,” arXiv, 2015. [Online].

Available: http://arxiv.org/abs/1502.01852

KAMAL, M. S., HUSSEIN, 1., MAHMOUD, M., SULTANC, A. S., SAAD, M. A. S,,
2018. Oilfield scale formation and chemical removal: A review. Journal of
Petroleum Science and Engineering. 171, 127-139.

KAMARI, Arash et al. Rigorous modeling for prediction of barium sulfate (barite)
deposition in oilfield brines. Fluid Phase Equilibria, v. 366, p. 117-126, 2014.
KAN, A.T., TOMSON, M.B., 2012. Scale prediction for oil and gas production. SPE J.

17,362-378.

KELLAND, M.A., 2014. Production Chemicals for the Oil and Gas Industry, second ed.
CRC Press.

KHATAMI H.R. RANJBAR M., SCHAFFIE M., AND EMADY M.A., 2010.
“Development of a fuzzy saturation index for sulfate scale prediction”. Journal of
Petroleum Science and Engineering, vol.71, pp.13—18.

KHORMALI, A., SHARIFOV, A.R., TORBA, D.I., 2018. Increasing efficiency of
calcium sulfate scale prevention using a new mixture of phosphonate scale
inhibitors during waterflooding. J. Pet. Sci. Eng. 164, 245-258.

KHORMALLI, Azizollah; PETRAKOV, Dmitry G.; MOEIN, Mohammad Javad Afshari.

Experimental analysis of calcium carbonate scale formation and inhibition in

118


http://arxiv.org/abs/1502.01852

waterflooding of carbonate reservoirs. Journal of Petroleum Science and
Engineering, v. 147, p. 843-850, 2016.

KINGMA, D. P., & BA, J. (2014). Adam: A method for stochastic optimization. arXiv
preprint arXiv:1412.6980

KLEIN, Oskar; NISHINA, Yoshio. Uber die Streuung von Strahlung durch freie
Elektronen nach der neuen relativistischen Quantendynamik von Dirac. Zeitschrift
fiir Physik, v. 52, n. 11-12, p. 853-868, 1929.

KLOCKENKAMPER, R.; VON BOHLEN, A.; Elemental analysis of environmental
samples by Total Reflection Fluorescence: a Review. X-ray Spectrum. v. 25, p. 156-
162, 1996.

KNOLL, Glenn F. “Radiation Detection and Measurenment”, Second Edition, John
Wiley & Sons Inc., 1989.

KOHONEN, T. Self-Organization and Associative Memory. Berlim: Springer, 1989.

KOHONEN, T. Self-organized formation of topologically correct feature maps.
Biological Cybernetics, v. 43, p. 59-69, 1982.

Lachance, G. R.; Claisse, F. Quantitative X-ray Fluorescence analysis: Theory and
Application. 1 ed., New York: John Willey & Sons, 1995.

LANL, 2003, “MCNP - A general Monte Carlo n-particle transport code”, Los Alamos
National Laboratory, version 5, I: Overview and theory, U.S.A.

LECUN, Y.; BENGIO, Y.; HINTON, G. Deep learning. Nature, v. 521, p. 436-444,2015.

LEWIS, J. W., VAN ESSEN, D. C. Mapping of architectonic subdivisions in the macaque
monkey, with emphasis on parieto- occipital cortex. Journal of Comparative
Neurology, v. 428, n. 1, pp. 79-111, 2000.

LEWIS, J. W., VAN ESSEN, D. C. Mapping of architectonic subdivisions in the macaque
monkey, with emphasis on parieto- occipital cortex. Journal of Comparative
Neurology, v. 428, n. 1, pp. 79-111, 2000.

MADY, M.F., KELLAND, M.A., 2017. Study on various readily available proteins as
new green scale inhibitors for oilfield scale control. Energy Fuels, vol. 31, pp.
5940-5947.

MANSOORI, H., MIRZAEE, R., ESMAEILZADEH, F., VOJOOD, A., DOWRANI,
A.S., 2017. Pitting corrosion failure analysis of, 2017 of a wet gas pipeline. Eng.
Fail. Anal. 82, 16-25.

119



MANSOORI, H., YOUNG, D., BROWN, B., SINGER, M., 2018. Influence of calcium
and magnesium ions on CO2 corrosion of carbon steel in oil and gas production
systems — a review. J. Nat. Gas Sci. Eng. 59, 287-296.

MARTIN A., MEAD S., WADE B. O., “Materials, Containing Natural Radionuclides in
Enhanced Concentrations”, European Commission Report EUR 17625, 1997.
MCCULLOCH, W.; PITTS, W. A logical calculus of ideas immanent in nervous activity.

Bulletin of Mathematical Biophysics, v. 5, p. 115-133, 1943.

MCKINNEY, W. Data structures for statistical computing in Python. In: PYTHON IN
SCIENCE CONFERENCE. Proceedings... pp. 51-56, 2010.

MI, Y., ISHII, M. E TSOUKALAS, L.H.,Vertical two-phase flow identification using
advanced instrumentation and neural networks”. Nuclear Engineering and Design,
184, 1998, pp.409-420.

MINSKY, M.; PAPERT, S. Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry. 2.
ed. The MIT Press, 1972.

MONNO, A., Pipe Wall Thickness, GB Patent Document 2146115/A/, GB Patent
Aplication, 8323913, Int. Cl. GO1B 15/02, 9 p., April, 1985.

MORCILLO, M.; GONZALEZ-CALBET, J. M., JIMENEZ, J.A; DIAZ, I,
ALCANTARA, J.; CHICO, B.; MAZARIO- FERNANDEZ, A.; GOMEZ-
HERRERO, A.; LLORENTE, I.; DE LA FUENTE, D.; Environmental Conditions
for Akaganeite Formation in Marine Atmosphere Mild Steel Corrosion Products
and Its Characterization. Corrosion. v. 71(7), p. 872-886, 2015.

NADKARNI, Ramachandra A. Modern instrumental methods of elemental analysis of
petroleum products and lubricants. ASTM International, 1991.

NASERI S., MOGHADASI, J., JAMIALAHMADI, M., 2015. Effect of temperature and
calcium ion concentration on permeability reduction due to composite barium and
calcium sulfate precipitation in porous media. J. Nat. Gas Sci. Eng. 22, 299-312.

NWANKPA, Chigozie et al. Activation functions: Comparison of trends in practice and
research for deep learning. arXiv preprint arXiv:1811.03378, 2018.

ODDO, E., THONSON, M. B., Why Scale Forms and How to Predict It, E. Oddo, SPE,
Water Research Inst. Inc., SPE, Rice U., 1994.

OLAIJIRE, A.A., 2015. A review of oilfield scale management technology for oil and gas
production. J. Pet. Sci. Eng. 135, 723-737.

OLIVEIRA D. F., NASCIMENTO J. R., MARINHO C. A., LOPES R. T., Gamma

transmission system for detection of incrustation in oil exploration pipelines,

120



Nuclear Instruments and Methods in Physics Reserch A, Rio de Janeiro, RJ, Brazil,
2014.

OLIVEIRA, D. F.; NASCIMENTO J. R.; MARINHO C. A.; LOPES R. T., Gamma
transmission system for detection of incrustation in oil exploration pipelines,
Nuclear Instruments and Methods in Physics Reserch A, Rio de Janeiro, RJ, Brazil,
2014.

OLIVEIRA, D. F.; Santos R. S.; Machado A. S.; Silva A. S.S.; Anjos M. J.; Lopes R. T.,
2019. “Characterization of scale deposition in oil pipelines through X-Ray
Microfluorescence and X-Ray microtomography”. Applied Radiation and Isotopes,
vol. 151, p. 247-255.

OLIVEIRA, D.F., SANTOS, R.S., MACHADO, A.S., SILVA, A.S.S., ANJOS, M. J,,
LOPES, R. T.; 2019. Characterization of scale deposition in oil pipelines through
X-Ray Microfluorescence and X-Ray microtomography. Applied Radiation and
Isotopes. 151, 247-255.

OLIVEIRA, Davi F. et al. Crude oil analysis by X-ray scattering technique. X-Ray
Spectrometry, v. 48, n. 3, p. 195-201, 2018.

OLIVEIRA, Davi F. et al. Development of a system based on transmission of gamma
radiation for detection of incrustations in pipelines used for oil extraction. 2009.

ORTIZ-RODRIGUEZ, J. M., MARTINEZ-BLANCO, M. R., VARAMONTES, VEGA-
CARRILLO, J. M., H. R. 2013. Robust Design of Artificial Neural Networks
Methodology in Neutron Spectrometry. (K. Prof. Suzuki, Ed.) Artificial Neural
Networks - Architectures and Applications

P. RAMACHANDRAN, B. ZOPH, AND Q. V. LE, “Searching for Activation
Functions,” ArXiv, 2017. [Online]. Available: 1710.05941;
http://arxiv.org/abs/1710.05941

PEDAMONTI, D., 2018. Comparison of Non-linear Activation Functions for Deep
Neural Networks on MNIST Classification Task. CoRR - Computing Research
Repository.

PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: machine learning in Python. Journal of Machine
Learning Research, v. 12, pp. 2825-2830, 2011.

PELOWITZ, D. B. MCNP-X Tm User's Manual (2.5 ed.). New Mexico: Los Alamos
National Laboratory, 2005. PETROBRAS, 2013, disponivel em: .Acesso em:
08/09/2017.

121


http://arxiv.org/abs/1710.05941

PINHEIRO, V.H.C., SANTOS, M.C., DESTERRO, F.S.M., SCHIRRU, R., PEREIRA,
C.M.N.A., 2020. Nuclear Power Plant accident identification system with “don’t
know” response capability: Novel deep learning-based approaches. Annals of
Nuclear Energy. vol. 137.

PUMPERLA, M.: Hyperas: a very simple convenience wrapper around hyperopt for fast
prototyping with keras models (2017). https://maxpumperla.com/hyperas/.
Accessed 27 Mar 2020.

RAMIREZ, G. F.; FELICIANO, H. J. Methodology to calculate wall thickness in metallic

pipes. 1992.

REIS, M. I. P., DA SILVA, F. C.; ROMEIRO, G. A.; ROCHA, A. A.; FERREIRA, V. F.
Deposicao Mineral em Superficies: Problemas e Oportunidades na Industria do
Petroleo. In: Rev. Virtual de Quimica, v. 3, n. 1, pp 2-13, 2011.

RENNA, R. B. et al. Introducio ao kit de desenvolvimento arduino. Niter6i: UFF, 2013.
80p. Apostila.

ROACH, G. J., WATT, J. S., ZASTAWNY, H. W., HARTLEY, P. E. ¢ ELLIS, W. K.,
1995. “Field trial of a gamma-ray multiphase flow meter on Thevenard Island”,
Nuclear Geophysics, v. 9, n. 1, pp. 1-17.

ROSENBLATT, F. The Perceptron, A Perceiving and Recognizing Automaton. Cornell
Aeronautical Laboratory (CAL), 1957. (Project Report N. 85-460-1).

ROSHANI G.H, NAZEMI E., ROSHANI M.M., 2017A. “A novel method for flow
pattern identification in unstable operational conditions using gamma ray and radial
basis function”. Applied Radiation and Isotopes, vol. 123, pp. 60-68.

ROSHANI G.H., FEGHHI, S.A.H., ADINEH-VAND A., AND KHORSANDI, M.,
2013. “Application of adaptive neuro-fuzzy inference system in prediction of fluid
density for a gamma-ray densitometer in petroleum products monitoring”.
Measurement, vol. 46, pp. 3276-3281.

ROSHANI G.H., KARAMI A., KHAZAEI A., OLFATEH A., NAZEMI E., OMIDI M.,
2018. “Optimization of radioactive sources to achieve the highest precision in three-
phase flow meters using Jaya algorithm”. Applied Radiation and Isotopes, vol. 139,
pp. 256-265.

ROSHANI G.H., KARAMI A., SALEHIZADEH A., NAZEMI E., 2017B. “The
capability of radial basis function to forecast the volume fractions of the annular
three-phase flow of gas-oil-water”. Applied Radiation and Isotopes, vol. 129, pp.
156-162.

122


https://maxpumperla.com/hyperas/

ROSHANI G.H., NAZEMI E., FEGHHI S.A.H., 2015. “Flow regime identification and
void fraction prediction in two-phase flows based on gamma ray attenuation”.
Measurement, vol.62, pp. 25-32.

ROSTRON, P. Critical Review of Pipeline Scale Measurement Technologies. MOJ
Mining Met 1 (1): 00004. Critical Review of Pipeline Scale Measurement
Technologies, v. 2, p. 14, 2018.

ROSTRON, P., 2018., Critical Review of Pipeline Scale Measurement Technologies,
MOJ Mining and Metallurgy.

SALGADO W. L., DAM R. S. F., TEIXEIRA T. P., CONTI C.C., SALGADO C.M.,
2019. “Application of artificial intelligence in scale thickness prediction on offshore
petroleum using a gamma-ray densitometer”. Radiation Physics and Chemistry,
vol. 168, 108549.

SALGADO, C. M., BRANDAO L. E., SCHIRRU R., PEREIRA C. M. N. A. E RAMOS
R., SILVA A. X., 2008. “Modelagem de detector Nal(Tl) usando MCNP-X”, XI
Encontro de Modelagem Computacional, n. 0189, Volta Redonda, RJ.

SALGADO, C. M., BRANDAO, L. E., CONTI, C. C., & SALGADO, W. L. Density
prediction for petroleum and derivatives by gamma-ray attenuation and artificial
neural networks. Applied Radiation and Isotopes, 116, pp. 143-149, 2016. 63

SALGADO, C. M., PEREIRA, C. M., SHIRRU, R., & BRANDAO, L. E.. Flow regime
identification and volume fraction prediction in multiphase flows by means of
gamma-ray attenuation and artificial neural networks. Progress in Nuclear Energy
,52, pp. 555-562, 2010.

SALINAS, I. C. P., 2006. Determinagdo dos fatores de blindagem para construgdes
tipicamente brasileiras. Tese de D.Sc., COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

SANTOS, M. C., PINHEIRO, V. H. C., DO DESTERRO, F. S. M., DE AVELLAR, R.
K., SCHIRRU, R., DOS SANTOS NICOLAU, A., & DE LIMA, A. M. M., Deep
rectifier neural network applied to the accident identification problem in a PWR
nuclear power plant. Annals of Nuclear Energy, v. 133, p. 400-408, 2019.

SCHMIDHUBER, J., 2015. Deep learning in neural networks: an overview. Neural Netw.
Off. J. Int. Neural Netw. Soc. 61, 85-117.

SCHMIDT, A. P. Lead precipitates from natural gas production installations. Journal of
Geochemical Exploration, v. 62, n. 1-3, p. 193-200, 1998.

123



SEELENTAG, W. W.; PANZER, W. Stripping of X-ray bremsstrahlung spectra up to
300 kVp on a desk type computer. Physics in Medicine & Biology, v. 24, n. 4, p.
767, 1979.

SENA, Caio Patricio de Souza. Analise quimica de produtos de incrustagdo em dutos de
petroleo por espectrometria de fluorescéncia de raios X. 2008. Dissertacdo de
Mestrado. Universidade Federal do Rio Grande do Norte.

SHAHRIARI, B., SWERSKY, K., WANG, Z., ADAMS, R. P., DE FREITAS, N., 2016.
"Taking the Human Out of the Loop: A Review of Bayesian Optimization," in
Proceedings of the IEEE, vol. 104, no. 1, pp. 148-175.

SILVA, RM.P., BEDRIKOVETSKY, P.G., Previsao da perda da produtividade e de
injetividade na Bacia de Campos devido a incrustagao de sulfatos, Boletim Técnico
da Producdo, Rio de janeiro, volume 2, nimero 2, pp. 341 — 371, 2007.

SNOEK, J., LAROCHELLE, H., ADAMS, R., 2012. “Practical Bayesian optimization of
machine learning algorithms”. In Advances in Neural Information Processing
Systems 25, pages 2960-2968, 2012.

SOARES, M., Sistema de deteccdo de incrustagdes em dutos de transporte de petroleo
pela técnica de transmissdo gama, M.Sc., COPPE-UFRJ, Rio de Janeiro, Brasil,
2014.

SOOD, A. e GARDNER, R. P., 2004. “A new Monte Carlo assisted approach to detector
response functions”, Nuclear Instruments Methods Physics, Res. B213, pp. 100—
104.

SORBIE, K. S.; MACKAY, E. J. Mixing of injected, connate and aquifer brines in
waterflooding and its relevance to oilfield scaling. Journal of Petroleum Science
and Engineering, v. 27, n. 1-2, p. 85-106, 2000.

SOWERBY B.D., ROGERS C.A., 2005. Gamma-ray density and thickness gauges using
ultra-low activity radioisotope sourcefillin. Applied Radiation and Isotopes, 63
(2005), pp. 789-793.

SOWERBY, B. D.; ROGERS, C. A. Gamma-ray density and thickness gauges using
ultra-low activity radioisotope sourcesfillin. Applied radiation and isotopes, v. 63,
n. 5-6, p. 789-793, 2005.

SRIVASTAVA, R.K., GREFF, K., SCHMIDHUBER, J., 2015. Training Very Deep
Networks. The Swiss Al Lab IDSIA / USI/ SUPSI, Neural Information Processing
Systems (NIPS).

124



SRIVASTAVA, R.K., GREFF, K., SCHMIDHUBER, J., 2015. Training Very Deep
Networks. The Swiss Al Lab IDSIA / USI/ SUPSI, Neural Information Processing
Systems (NIPS).

STEEL, Luc; MACKAY, Eric, MAROTO-VALER, M. Mercedes. Experimental
investigation of CO2-brine-calcite interactions under reservoir conditions. Fuel
Processing Technology, v. 169, p. 122-131, 2018.

TAUHATA, L., SALATI, L[P.A.,, PRINZIO, R.DI, PRINZIO, M.A.R.R.DI,
Radioprote¢do e Dosimetria: Fundamentos, Instituto de Radioprotecdo e
Dosimetria, Comissdo Nacional de Energia Nuclear, 10* revisdo, Rio de Janeiro,
2013.

TAVARES, L.M., COSTA, E.MM., ANDRADE, J.J.O., HUBLER, R., HUET, B., 2015.
Effect of calcium carbonate on low carbon steel corrosion behavior in saline CO2
high pressure environments. Appl. Surf. Sci. 359, 143—-152.

TEIXEIRA et al. Determination of eccentric deposition thickness on offshore horizontal
pipes by gamma-ray densitometry and artificial intelligence technique. Applied
Radiation and Isotopes, v. 165, p. 109221, 2020.

TEIXEIRA T.P., SALGADO C.M., DAM R.S.F., AND SALGADO W.L., 2018.
“Inorganic scale thickness prediction in oil pipelines by gamma-ray attenuation and
artificial neural network”. Applied Radiation and Isotopes, vol. 141, pp. 44-50.

TEIXEIRA, T.P., Use of transmission gamma for study of calculation of scale in oil
pipelines, INTERNATIONAL NUCLEAR ATLANTIC CONFERENCE - INAC,
Belo Horizonte, MG, Brazil, 2017.

THERESKA, J. Radioisotope applications for troubleshooting and optimizing industrial
processes. In: Analytical applications of nuclear techniques. 2004.

TIELEMAN, Tijmen; HINTON, Geoffrey. Lecture 6.5-rmsprop: Divide the gradient by
a running average of its recent magnitude. COURSERA: Neural networks for
machine learning, v. 4, n. 2, p. 26-31, 2012.

TODD, C.A., YUAN, D.M., 1992. Barium and strontium sulfate solid-solution scale
formation at elevated temperatures. SPE Prod. Eng., SPE 19762, 85-92.

VAN ROSSUM, G. Python Programming Language. In: Usenix Annual Technical
Conference. Proceedings... v. 41, p. 36, 2007.

VAZIRIAN, M.M., CHARPENTIER, T.V.J., OLIVEIRA PENNA, M., NEVILLE, A.,
2016. Surface inorganic scale formation in oil and gas industry: as adhesion and

deposition processes. J. Pet. Sci. Eng. 137, 22-32.
125



VAZQUEZ, O., FURSOV, 1., MACKAY, E., 2016. Automatic optimization of oilfield
scale inhibitor squeeze treatment designs. J. Pet. Sci. Eng. 147, 302-307.

VETTER, O.J., 1976. Oilfield scale - can we handle it? Pet. Technol. 28 (12), 1402—1408.

WALT, S. V. D.; COLBERT, S. C.; VAROQUAUX, G. The NumPy array: a structure
for efficient numerical computation. Computing in Science & Engineering, v. 13,
n. 2, pp. 22-30, 2011.

WIDROW, B.; HOFF JR., M. E. Adaptive switching circuits. In: IRE WESCON Conf.
Rec. Proceedings. part 4. 1960. p. 96-104.

WONG, T-T. 2015. “Performance evaluation of classification algorithms by k-fold and
leave-one-out cross validation. Pattern Recognition. vol. 48, issue. 9, pp. 2839-2846

XIAOYAN ET AL, 2009. The analysis and prediction of scale accumulation for water-
injection pipelines in the Daqing Oilfield, Journal of Petroleum Science and
Engineering. 66, 161-164

YAN, Chao et al. Systematic study of barite nucleation and inhibition with various
polymeric scale inhibitors by novel laser apparatus. SPE Journal, v. 20, n. 03, p.
642-651, 2015.

YAN, F., DAI, Z., RUAN, G., ET AL., 2017. Barite scale formation and inhibition in
laminar and turbulent flow: a rotating cylinder approach. J. Pet. Sci. Eng. 149, 183—
192.

YL, T., JIN, Z.,, CHUAN-LI, X., WEI-YING, W., 2014. A Bohai Sea SZ36-1 oilfield
formation scaling experimental study and scale inhibitor optimization. Pet. Sci.
Technol. 32 (20), 2512-2519.

ZHANG, P., LIUA, Y., KUOKA, S. C., KANB, A. T., TOMSON, M. B., 2019.
Development of modeling approaches to describe mineral scale deposition kinetics
in porous medium and pipe flow system, Journal of Petroleum Science and
Engineering. 178, 594-601.

ZHANG, Y. e RONG, X. L., 1996. “Hybrid Training of RBF Networks with Application
to Nonlinear Systems Identification”, In: Proceedings of the 35th Conference on
Decision and Control, Kobe, Japan.

ZIELINSKI, R. A.; OTTON, J. K.; BUDAHN, J. R. Use of radium isotopes to determine
the age and origin of radioactive barite at oil-field production sites. Environmental

Pollution, v. 113, n. 3, p. 299-309, 2001.

126



