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MODELAGEM MATEMATICA PARA MONITORAMENTO
DA ESTABILIDADE DE EMULSAO DE PETROLEO

Abstract

The emulsion stability of water-in-oil (W/O) is a topic of considerable interest to the petroleum
industry because of the problems caused by such systems. In view of this problem, this study focuses
on developing of an effective tool for emulsions monitoring. The work is based on thorough study of
the emulsions stability, as well as appropriate analysis of the main variables that govern those systems.
It is known that the stabilization mechanisms and the variables that most influence on the type of
emulsion stability w/o, can be summed up in oil type, water content and droplet size distribution.
Thus, these key factors as determining variables in the stability of emulsions are established. There are
currently few tools available to evaluate these systems, as mathematical model employed to assist and
predict the response parameters. In this work, a computational mathematical modeling method using
Acrtificial Neural Networks was configured by preceptron network with feedforward architecture as
monitoring tool to oil emulsions due to their applicability and the ability to generate models of
sufficient strength to simulate complex situations. The results showed that this approach is able to
predict emulsion stability for systems with different water content, droplet size distribution and
viscosity.

Keywords: oil crude, stabilities of emulsions, mathematical modeling, artificial neural networks
Introducao

Emuls6es de petréleo sdo classificadas em duas categorias: simples ou maltiplas. As emulsoes
simples se dividem em emulsdes do tipo agua em 6leo (A/O), onde as gotas de dgua encontram-se
dispersas em um meio continuo (6leo) e do tipo 6leo em &gua (O/A) em que a fase continua é a dgua
onde as gotas de 6leo encontram-se dispersas. Ja as emulsbes multiplas podem ser compostas de
goticulas de &gua que sdo difundidas no interior de gotas oleosas, estas gotas oleosas sdo dispersas
numa fase aquosa externa e vice-versa (BOUYER et al., 2012).

Emulsbes estaveis prejudicam a extracdo, producéo e refino do petrdleo. Visto dessa forma,
existe uma grande preocupagdo em monitorar e prever a estabilidade dessas emulsdes, para que possa
escolher um processo de tratamento em que envolva menor custo e maior eficiéncia na separacéo
agua/6leo (ARAUJO et al. 2008; FILHO et al., 2012).

Dentre as diversas variaveis que influenciam diretamente na estabilidade das emulsdes do tipo
A/O, podemos evidenciar algumas mais atuantes no sistema, a exemplo do percentual de agua presente
na emulsdo, distribuicdo média de tamanho de gotas (DTG), viscosidade e 0s compostos quimicos de
alto peso molecular encontrados no éleo bruto (asfaltenos, resinas, acidos nafténcios). Desta forma, é
possivel estabelecer essas variaveis como parametros para determinacdo de um modelo matematico
que consiga avaliar a estabilidade dessas emulsGes em funcéo do percentual de separacéo, ou seja, um
sistema que seja mais dificil de separar pode ser interpretado com uma emulsdo mais estavel do que
aquelas emulsBes que quebrem mais facilmente, mesmo pela prépria acéo da gravidade.

Nesse sentido, a modelagem matematica via Redes Neurais Artificiais (RNAs) vem sendo
utilizada com muito sucesso para predicdo de diversos sistemas, tais como: a predi¢do de viscosidade,
estudo de reservatdrios, precipitacdo de asfaltenos e emulsdes (AIFA, 2014; ZENDEHBOUDI et al.
2014) Isso decorre devido a elevada eficiéncia que as RNAs tém para simular processos que envolvem
muitas varidveis e comportamento n&o linear, e a capacidade de gerar modelos com robustez suficiente
para simular situagdes complexas. As RNAs sdo processadores inteligentes compostas de um grande
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nimero de unidades de processamento simples, ou seja, nGs ou 0s neurdnios, que S&0 Propostos,
imitando a forma de cérebro humano (DUTTA e GUPTA 2010; KAMARI et al. 2015). Assim, o
presente trabalho faz uma abordagem sobre a aplicacdo de uma modelagem matematica com auxilio
de Redes Neurais Artificiais (RNAs) na predi¢cdo da estabilidade de emulsdes do tipo agua em 6leo
(AJO).

Metodologia

Para obtencdo do modelo matematico foi escolhido de forma aleatéria um tipo de 6leo com
21°API e, posteriormente, delimitado um planejamento experimental fatorial completo 22 com pontos
axiais e quadruplicata no ponto central, com o objetivo de otimizar a quantidade de experimentos. Foi
estabelecido o teor de agua com valores percentuais compreendidos entre 10 e 40, e a distribuicdo
média de gotas, variando entre 5 e 20 micrometros como variaveis independentes e o percentual de
separacdo da dgua como varidvel dependente. Desta forma, foi possivel obter um banco de dados para
treinamento, validagdo e teste da RNA’s.

As emulsBes foram sintetizadas em duas etapas, primeiramente foi feita a homogeneizacéo
manual de 150g de éleo com 150g de salmoura (solugdo aquosa composta 50g de NaCl por litro de
agua destilada), gerando assim emulsdes com teor de &gua proximo a 50%. A agitacdo manual foi
realizada até o momento de incorporacdo da salmoura com o 6leo. A segunda etapa no processo de
emulsionamento foi realizada com objetivo de cisalhar as gotas, assim foi utilizado um agitador
mecanico Preeitech modelo R50, selecionando uma velocidade em torno de 1200 RPM com tempo de
40 segundos e 1 minuto para obter gotas maiores, e 1 minuto e 30 segundos para tamanho de gotas
intermediarias. Além disso, foi usado 0 homogeneizador Ultra-Turrax modelo T-25 Basic — IKA (com
velocidade de 6000 rpm com tempo variando de 1 minuto a 2 minutos) com o intuito de obter gotas
menores no sistema. Para os estudos de DTGs foi empregada a técnica de difracdo a laser através do
equipamento Mastersizer 2000 (Malvern), onde é necessaria a diluicdo da emulsdo em um dleo
dispersante (6leo mineral EMCA®70).

Apos atingir o valor de DTG desejado (entre 5- 20um), a emulsdo é diluida com o proprio
petréleo para alcancar o teor de agua estabelecido no planejamento experimental. A analise do teor de
agua foi realizada utilizando o titulador potenciométrico Karl Fischer (Titrino plus 870 Metrohnn).
Apbs determinacdo da DTG e o teor de agua, foi separado uma aliquota para a medicdo da
viscosidade, em cada ponto do planejamento, utilizando um redmetro de tensdo controlada fabricado
pela Anton Paar (modelo Physical MCR 301). Os diametros analisados foi o D(0,5), que representa o
didmetro da mediana.

Para aferir a estabilidade das emulsGes, as amostras foram submetidas a teste de separagdo via
centrifugacdo. Foram usados tubos de vidro com capacidade de 100 ml submetidos a uma rotacdo de
1300 rpm e os valores de separa¢do foram analisados por 30 minutos (iniciando com 10 minutos) e
depois a cada 5 minutos. Desta forma, compde-se um banco de dados para RNA onde tem-se como
dados de entrada o teor de 4gua, DTG, viscosidade, e tempo de separagdo para obter como resposta o
percentual do volume de separacdo da agua. A eficiéncia de separagdo estudada nesse processo foi
realizada, em percentuais de volume de separacdo de agua em funcdo da concentracdo de agua
existente volume total da amostra submetida ao teste.

A implementacdo da RNA foi realizada com auxilio do software Matlab utilizando a versao
R2013a, configurando-a e escolhendo-a arquitetura de treinamento via precepton de mdltiplas
camadas, estudando assim a eficiéncia do modelo. Foram feitas varreduras quanto ao numero de
neurdnios, ao numero de camadas escondidas, o algoritmo de treinamento e as fungfes de ativacdo. A
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selecdo da melhor configuragdo é baseada na observagdo dos pardmetros estatisticos: coeficiente de
determinagdo (R?) representado pela Equacgdo 1 e a soma dos erros quadraticos médio (Mean Squared
Error) representado pela Equacéo 2.

T Ve Yéxp)
RZ =1- =1 ! _ 14 1
Z?:l(ycl‘alc_ v)? ( )

1 , .
MSE = NZ?:l(Yéalc - Yelxp)z (2)

Onde, y!,. € i-ésima resposta calculada pelo modelo matematico desenvolvido pela rede,
yeixp é a i-ésima resposta obtida experimentalmente e ¥ é a média dos valores observados.

Resultados e Discussao

Devido as limitacOes das técnicas empregadas e a dificuldade existente em obter os valores,
determinadas no planejamento de forma precisa, foi determinado uma margem de erro de +10%
referente aos valores estabelecidos. Desta forma, evidenciam-se na Tabela 1 os valores obtidos nos
teste em escala laboratorial. Os valores da viscosidade de cada amostra sdo medidos sabendo que essa
variavel é um parametro importante na estabilidade das emulsGes, pois quanto maior for a viscosidade
menor serd a velocidade de sedimentacdo das gotas de &gua e, consequentemente, menor serd o
percentual de separacdo (SOUZA et al. 2015). Porém, a viscosidade ndo foi evidenciada no
planejamento de forma explicita devido & impossibilidade de controla-la; ja que a viscosidade é uma
propriedade intrinseca do fluido.

Tabela 1- valores experimentais referentes ao teor de 4gua, DTG e viscosidade.

DTG Viscosidade

Experimento T.A (% v/v) (um) (Pa. s)
1 10,4 6,1 0,5676
2 40,3 4,4 2,2000
3 39,8 19,5 1,9757
4 9,9 19,5 0,7545
5 24,1 11,3 0,8361
6 24,0 13,3 0,8361
7 24,8 10,7 0,5538
8 24,8 10,7 0,5538
9 44.8 13,0 2,9412

10 24,0 22,0 0,9702
11 41 11,1 0,4995
12 24,9 2,5 1,0178

Logo apds a caracterizacdo da emulsdo em funcdo do TA e DTG foi observado o volume total
de separacdo de cada amostra, elaborando-se as respectivas curvas cinéticas de separacdo de acordo
com a Figura 1. Observam-se, na tabela 2, os dados de entrada da rede referente a variavel tempo e, ao
mesmo tempo, temos o percentual total de separacdo que € a resposta fundamental para o treinamento
da rede.
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Tabela 2- Percentual de volume de 4gua separado nas emulsdes analisadas.

. Tempo
Experimentos . . - - -
10 min | 15min | 20min | 25min | 30min
1 1,44 3,84 6,24 8,65 10,57
2 0,00 0,00 0,00 2,34 4,68
3 0,00 0,10 0,31 0,77 1,73
4 0,35 1,06 2,50 4,17 6,46
S 0,46 1,87 3,11 4,56 6,22
6 0,92 2,29 4,71 7,08 9,37
7 0,58 2,29 4,11 5,84 7,45
8 0,50 1,89 3,62 5,43 7,05
9 0,00 0,01 0,22 1,11 1,78
10 0,83 3,08 6,67 10,42 14,17
11 387 1332 19,37 2785 31,48
12 0,00 0,00 0,00 0,20 0,24
35,0 7 —e—Emulsio 1
30,0 == FEmulsio 2
250 =—Emulsao 3
o =>=Emulsdo 4
T 20,0 == Emulsao 5
S 150 =e—Emulsédo 6
o =—+=Emulséo 7
® 10,0 = [Emulsao 8
e 50 Emulsdo 9
g ’ =¢=—Emulsao 10
S 00 =m=Emulsdo 11
Emulsdo 12
Tempo (mim)

Figura 1- Curva cinética de separacéo para cada nivel do planejamento experimental

A Figura 1 mostra a cinética de separacdo das emulsGes estudadas. Mas especificamente, a
emulsdo 11 evidencia a forte influéncia da DTG no percentual de separagdo final quando comparada
com as amostras dos pontos centrais (5, 6, 7 e 8) e com 0s outros experimentos (1, 2, 3,4, 9, 10 e 12).
Isto pode ser explicado a partir das equagdes de Stokes e Hadamard e Rybczynski, as quais indicam
que a velocidade de sedimentacdo das gotas de uma emulsdo é fortemente dependente do didmetro ao
quadrado das gotas. Desta forma, quanto maior for o diametro médio das gotas de uma emulsdo maior
sera a velocidade de sedimentacdo das gotas e, consequentemente maior sera a separacao das fases
envolvidas. Além disso, a viscosidade é outro parametro que pode também estar influenciando na
estabilidade das emulsdes, isto porque, a viscosidade do Oleo é inversamente proporcional a
velocidade de sedimentacéo das gotas (SOUZA et al., 2015).

Para construcdo do modelo matematico, foi preciso organizar o conjunto de dados com 60
amostras, dividindo-se em duas categorias para treinamento (70% do conjunto de dados) e validacéo
(30% do conjunto de dados) da rede neural. Logo em seguida, foi feita a normalizagdo dos dados
referentes aos pardmetros de entrada utilizando a equacdo 3, com o objetivo de expor todos as
variaveis dentro de uma faixa entre -1 e 1 e, desta forma sendo possivel eliminar a redundéncia de
dados e a mistura de informacdes entre variaveis diferentes.
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_ o (_pi-minp) ) _
pn = 2 ((maxp—minp) 1 (3)
Onde, pi é o valor da i-enésima variavel, minp é o valor minimo de pi e maxp € o valor

méaximo de pi.

A definicdo da melhor topologia da rede neural foi baseada na anélise dos pardmetros
estatisticos, como 0 Rz e 0 MSE obtidos ao final da simulacdo. Os parametros modificados para
avaliagdo do melhor modelo gerado pela rede foram o algoritmo de treinamento baseados no
Backpropagation (Levenberg-Marquardt, gradiente decrescente, gradiente decrescente com
momentum, gradiente conjugado), o ndmero de neurdnios utilizados na camada escondida e as
funcgdes de transferéncia. Essa Ultima exerce grande influéncia no processo de aprendizagem da rede
neural artificial, e através de seus ajustes é possivel minimizar-se os erros da rede. Além disso, foi
modificado o nimero de neur6nios na camada escondida variando entre 3 e 20 neur6nios. Com a
modificacdo desses parametros foi possivel observar, a qual topologia a rede produziu uma melhor
relacdo entre aos dados de entrada e saida, e com isso obtiveram-se os melhores resultados de R2 e
MSE

O processo de treinamento foi fixado o namero maximo de 3000 iteragdes em simulagdes,
onde foi utilizada o gradiente decrescente com momentum (traingdm) fixando-se o termo momentum
em 0,5. As funges de transferéncia adotadas foram: a tangente hiperbdlica, linear e sigmoide.

Ao analisar os resultados também pode-se concluir que a rede obteve melhores desempenho,
quando combinado com duas funges de transferéncia diferentes: uma na camada escondida (Tangente
hiperbdlica ou sigmoide) e outra na camada de saida (Linear). Outro fato importante € que o0s
algoritmos de treinamento mostraram-se melhores resultados foram o Backpropagation Levenberg-
Marquardt (trainlm) e Backpropagation de gradiente conjugado (traincgb).

A melhor resposta da rede foi obtida quando utilizado as fungGes de transferéncia sigmoide
na camada escondida e a funcdo linear na camada de saida da rede, utilizando como algoritmo de
treinamento o trainlm e 0 ndmero de neurdnios na camada escondida igual a 5 neurdnios. Apesar de
gue essa topologia de rede ser simples, os resultados obtidos foram bons tendo um valor de R2 igual a
0,9964 e MSE igual a 3,4725. Esses testes de validagdo servem para determinar o desempenho de
predicdo da rede neural artificial, utilizando-se amostras que ndo foram apresentadas no processo de
treinamento.

Comparando-se os valores preditos pelo modelo e os dados experimentais mostrados, como
mostra a Figura 2, observa-se que a RNA criada para predizer o volume de &gua separada das
emulsdes de petroleo apresentou-se um bom poder de generalizacdo e, com isso, consegue ter boa
eficiéncia no poder de predicdo dos valores reais, observando-se que os valores preditos pela rede
(linha vermelha) estdo bem préximos as respostas obtidos nos experimentos (pontos azuis).

Comparagéao entre os dados experimentais e os valores preditos pela RNA
40 T T

— Preditos pela RNA
351 \ O Experimental 4

30~

25
20 Jo\ y

15 \ / \ [\ -

10r / 4
\ —~ | \

Amostras

Volume separado (%v/v)

Figura 2- Grafico de comparacao entre os dados experimentais e os valores preditos pela RNA



82 CONGRESSO BRASILEIRO DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS

As regressoes lineares feitas durante a etapa de treinamento e de validacdo da rede séo
ilustradas na Figura 3 (Linha solida na figura), enquanto que os dados experimentais (representados
pelos pontos na Figura 3). Desta forma, foi tracado a melhor reta que pode representar os dados de
ambos y = t, onde os dados preditos sdo iguais aos dados experimentais, (representados pela linha
pontilhada na Figura 3). Ja coeficiente de correlacdo da reta que melhor representou estava proximo de
1, obtendo-se uma boa correlacéo.

Training: R=0.99959 B

o
2
E

o o o
b n oo

1'Target + -0.00058

&
t

Outputs v, Linear Fit: v=(1.1)T+{0.42)

Output ~

10 15 20 25 30
Target, T

Figura 3-Regressao linear dos dados simulados e experimentais feitas na etapa de treinamento (A) e
validacéo da rede(B).

A Figura 3-A mostra o melhor coeficiente de correlagdo obtido para os diferentes modelos
gerados a partir das variagOes feitas na configuracdo no momento de treinamento da rede neural.
Enquanto que a Figura 3-B mostra a correlagdo obtida durante a validacdo do treinamento da rede
neural. Os valores de R2 obtidos na etapa de treinamento e de validacdo do modelo neural foram de
0,99959 e 0,9964 respectivamente, esses valores de R2Z mostram-se uma boa eficiéncia na predicdo da
RNA para esse processo.

Conclusoes

Ap0s a confecgdo do banco de dadas seguindo uma metodologia de experimentos previamente
definidos, obteve-se um banco de dados suficiente para treinar e validar a rede neural artificial no
software Matlab®.

Com base nos resultados de definicdo da topologia da rede neural pode-se concluir que
apesar de que o nimero de amostras do banco de dados foi reduzido, a rede neural apresentou-se um
bom desempenho para o processo analisado. Os melhores resultados obtidos foram utilizando a
topologia com 5 neurdnios na camada escondida, selecionando-se a funcéo sigmoide como funcéo de
transferéncia na camada escondida, funcdo linear na camada de saida e algoritmo de treinamento do
tipo Backpropagation Levenberg-Marquardt.

A partir destes resultados podem-se concluir que as redes neurais artificiais sdo um bom
artificio para a modelagem de processos ndo-lineares, como é o caso do processo de predigdo para
estabilidade de emulsdes de petroleo, obtendo-se assim uma boa correlacdo entre os dados
experimentais e 0 modelo (proximo ao R2=1).
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