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A modelagem da retengao de particulas durante o transporte de suspensoes em meios porosos
tem sido extensivamente abordada na industria do petroleo e engenharias civil, quimica e ambiental
[4, 6, 7]. Em particular, na indiastria do petrdleo a retencao de particulas e o consequente bloqueio
de poros podem ocorrer durante os processos de injecao de dgua do mar e reinjecao de agua
produzida [6, 7].

A retengao de particulas surge devido & mecanismos fisico-quimicos, tais como exclusao pelo
tamanho e adsorgao/dessor¢ao. No mecanismo de exclusdo pelo tamanho uma particula é retida
em um poro de raio inferior [1, 3|. Por sua vez, os fendmenos de adsorgao/dessorgao surgem devido
aos efeitos fisico-quimicos entre as particulas e a fase solida no meio poroso [4, 6]. A retencao e
a consequente obstrucao de poros provocam uma significativa redugdao da permeabilidade. Nesses
cenarios, pode ocorrer perda de injetividade e queda na produgao dos hidrocarbonetos, gerando
aumento nos custos de producao devido a necessidade de intervengoes, tais como: acidificagao,
fluxo reverso ou fraturamento hidraulico [4, 6, 7].

Neste trabalho, o objetivo principal é construir uma ferramenta computacional baseada em
uma rede neural perceptron multicamadas (MLP), capaz de quantificar numericamente os para-
metros do modelo matematico para um dado perfil da concentracao efluente [1, 3]. Para tanto, o
modelo matematico do problema direto para a concentragao de particulas consiste de uma equagao
diferencial em regime hiperbolico dominante. Além disso, a concentragdo de particulas retidas é
quantificada considerando uma EDO. Do ponto de vista da modelagem numérica, foi utilizado o
método de Runge-Kutta para aproximar a equagao da cinética de retencao. Por sua vez, para
discretizagao da equagao do transporte das particulas, propoe-se o esquema de volumes finitos de
alta ordem Kurganov & Tadmor (KT), assegurando boa acuricia mesmo na presenca de fortes
camadas limites [2].

De posse de solugdes numeéricas, que consiste na evolucao da concentragao efluente para um
dados conjuntos de pardmetros efetivos, é implementada uma rede MLP para quantificar o pro-
blema inverso [3]. As redes MLP permitem postular arquiteturas complexas, bem como simular
numericamente com boa acurécia problemas fortemente nao lineares [5]. Postulando conveniente-
mente fungoes de ativagao que permitem quantificar o sinal de saida em cada neurénio, o processo
de treinamento denominado backpropagation consiste em quantificar os pesos sinapticos 6timos de
modo a ajustar um conjunto de dados fornecidos a rede [5]. No contexto da aplicagdo proposta, o
conjunto de dados de entrada consiste nos perfis de concentracao efluente. Por sua vez, os valores
de cada coeficiente efetivo sao os dados de saida da rede. Na primeira etapa do processo, consi-
derando uma estimativa para os pesos sinapticos, foi introduzida uma amostra da concentragao
efluente, obtendo como saida os valores aproximados para cada parametro efetivo. Em seguida, o
erro entre os parametros efetivos obtidos pela rede neural e o conjunto de treinamento é utilizado
para atualizar os pesos sindpticos. Concluido o processo de treinamento, os pesos sinépticos estarao
ajustados e a rede neural estara apta a realizar previsoes e tomada de decisoes.
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Com o objetivo de demonstrar as potencialidades do modelo matematico e computacional apre-
sentado, é proposto algumas simulagdes numéricas para o transporte de particulas em suspensao.
Para as simulagoes numéricas foi postulado um comportamento linear para o fenémeno da retencao
caracterizado pelos coeficientes de filtragdo e retengdo \ e 3, respectivamente [3]. Na figura 1 é
apresentado a evolugao da concentragao efluente obtida pelo modelo numérico para diferentes valo-
res dos coeficientes. Postulando diferentes valores de A e 8 com os respectivos perfis adimensionais
da concentragao efluente, é realizado o treinamento da rede MLP para 2350 amostras considerando
a funcdo de ativagao tangente sigmoide hiperbolica nas camadas escondidas e a func¢ao identidade
na camada de saida. Utilizando o método de otimizagao bayesiana, foi obtida uma arquitetura
composta de 4 camadas escondidas com 5, 40, 5 e 10 neurénios, respectivamente. Nas colunas 1 e
3 da tabela 1 estao disponiveis os valores obtidos pela rede MLP para os coeficientes de filtracao e
retencao. Por sua vez, nas colunas 2 e 4 é possivel observar os valores reais fornecidos ao problema
direto. Os erros relativos demonstrados nas colunas 5 e 6 retratam a boa acuricia nas previsoes
obtidas pela rede MLP. Como resultado principal, apresentamos uma primeira versao do aplicativo
computacional baseado em redes neurais multicamadas, capaz de quantificar os parametros efetivos
do transporte de particulas em suspensao e retidas para um dado perfil empirico da concentragao

efluente.
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s Tabela 1: Valores Numéricos e Reais dos
Coeficientes de Filtragao e Retengao.
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Figura 1: Evolucao da
Concentragao Efluente.
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