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RESUMO

A demanda energética mundial € crescente e para acompanhéa-la a industria petrolifera se utiliza
de diferentes técnicas de recuperacdo. Dentre estas, existem os chamados métodos avangados
de recuperacdo de petréleo, que visam produzir o 6leo contido no reservatorio, que ndo
conseguem ser produzidos de forma economicamente vidvel por estratégias convencionais de
injecdo de agua e gas imiscivel. Nesse sentido, a engenharia de petréleo vem se beneficiando
da nanotecnologia, com contribuicdes na area de reservatorio, na qual os nanofluidos, com suas
caracteristicas quimicas e fisicas especiais, sdo capazes de transformar o meio poroso e deslocar
de maneira bem mais eficiente o0 6leo quando comparado com o0s métodos de recuperacao
secundaria. Para realizacdo destes feitos, se faz necessaria uma abordagem que alie aspectos
econdmicos e ambientais, e para isso, este trabalho objetivou avaliar a eficiéncia do nanofluido
a base de CaCQOs, que tem origem a partir da reutilizacdo de conchas de sururu, no deslocamento
de petroleo através de andlise fluidodindmica computacional comparando o fator de
recuperacdo obtido pelo método de recuperacdo de injecdo de agua com o fator obtido pelo
método avancado de injecdo de nanofluidos. Ademais foi desenvolvida uma rede neural
artificial de arquitetura feed-forward que realiza predi¢Oes de fator de recuperacdo, a partir de
dados relacionados ao método de injecéo, caracteristicas permoporosas do meio e propriedades
do oleo. Os resultados demonstraram um aumento do fator de recuperacdo de 6leo com o
aumento da concentracdo de nanoparticulas, sendo superior ao fator de recuperacgéo obtido pela
injecdo de agua. Além disto, a rede neural obteve éxito na predi¢do dos fatores de recuperagédo
a partir de diferentes caracteristicas do meio poroso, do 6leo e do fluido injetado, com R2 de
0,887 e erro quadratico medio de 0,3362.

Palavras-chave: Nanofluido, Recuperacdo avancada de petrdleo, Fluidodindmica, Redes

neurais artificiais



ABSTRACT

The global energy demand is growing and to accompany it, the oil industry uses different
recovery techniques. Among these, there are the so-called enhanced oil recovery methods,
which are methods that aim to produce the oil contained in the reservoir, which cannot be
produced in an economically viable way by conventional strategies of water and immiscible
gas injection. In this sense, petroleum engineering has benefited from nanoscience, with
contributions in the reservoir area, in which nanofluids, with their special chemical and physical
characteristics, are capable of transforming the porous medium and displacing oil much more
efficiently than the secondary recovery method. To accomplish these feats, it is necessary an
approach that combines economic and environmental aspects, and for that, this work aimed to
evaluate the efficiency of the CaCO3-based nanofluid, which originates from the reuse of sururu
shells, in the displacement of oil through computational fluid dynamic analysis comparing the
recovery factor obtained by the water injection recovery method with the recovery factor
obtained by the enhanced nanofluid injection method. Furthermore, an artificial neural network
with feed-forward architecture was developed that predicts the recovery factor, based on data
related to the injection method, characteristics of the porous media, and oil properties. The
results showed an increase in the oil recovery factor with the increase in the concentration of
nanoparticles, being superior to the recovery factor obtained by the injection of water. In
addition, the neural network was successful in predicting the recovery factors from different
characteristics of the porous medium, the oil and the injected fluid, with R2 of 0.887 and a mean

square error of 0.3362.

Keywords: Nanofluid, Enhanced oil recovery, Fluid dynamic, Artificial neural network



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - Esquema de um campo sob recuperagdo primaria de petroleo..........ccccocervevrnennne 12
Figura 2 - Esquema de um campo sob recuperacao secundéria ou terciéria de petrdleo. ....... 13
Figura 3 - Numero de publicacdes da SPE baseadas em nanotecnologia. ...........c.cccceevviriennee 15
Figura 4 - Mecanismo primario do método de nanofluidos. ............ccccveeveiieiicii e, 16

Figura 5 - Modelagem CFD de meios porosos de outros autores. (a) Modelagem 3D em
escala de poro de Minakov, et. al. (2021); (b) Modelagem 2D de micro modelo poroso de
Ejeh, et. al. (2020); (c) Modelagem 2D de micro modelo poroso de Gharibshahi, Jafari e
Ahmadi H. (2019). (d) Modelagem 3D em formato de tronco de cone de Esfe, Hosseinizadeh

LY [T (=T I 20122 ) SRR 22
Figura 6 - Esquematizacdo do processo de Um Perceptron. .........cccccevvveveeiiveesiiesieesee e 26
Figura 7 - O Multilayer PerCEPIION. .....ccviciie ettt 27
Figura 8 - Fluxograma de trabalno. ...........cccviieiiiii e 29
Figura 9 - Pré-malha do Cilindro POroS0. .........ccccveiiiieiecse e 30

Figura 10 - Aparato experimental para medicdo de velocidade de entrada de fluido e malha
0] 01T o= TSSOSO 34

Figura 11 - Gréafico do comportamento da velocidade de injecao de fluido no meio poroso. 35

Figura 12 - Comparativo qualitativo da eficiéncia de deslocamento de dleo entre o método de
recuperacdo secundaria e 0 metodo de nanofluido de CaCOs sob diferentes concentragdes. ..41

Figura 13 - Grafico comparativo dos métodos de recuperacao de Oleo. .........cccovrererirrrnennne 42
Figura 14 - Comparativo qualitativo da velocidade de escoamento da 4gua e dos nanofluidos.
.................................................................................................................................................. 43
Figura 15 - Comportamento das nanoparticulas N0 Meio POr0SO. .........ccceevvereeireerieseesieenas 44

Figura 16 - Grafico de barras do fator de recuperacdo de nanofluidos de mesma concentracdo
com diferentes tamanhos de NanoParticulas. .............cccvevveiiicii e 44

Figura 17 - Dispersdo dos dados de teste comparando os fatores de recuperacao esperados e
0S Preditos PEIA FEUE. .....ccie ettt e et e e e e e raeana e 46



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Propriedades e caracteristicas do meio poroso e do 6leo a ser recuperado pela a¢do

de TIUIAOS TNJETAADS. ..ottt bbbt b 32
Tabela 2 - Condigdes de contorno do modelo utilizado. ..........cccoovieiiiiiinnie e 33
Tabela 3 - Didmetro fixo e concentragéo variavel de nanoparticulas............ccoceoveereineniennnn. 36
Tabela 4 - Didmetro variavel e concentracéo fixa de nanoparticulas............ccocooveriinnnennn. 36
Tabela 5 - Pardmetros da rede NEUIAL ..........ccoov i 38

Tabela 6 - Limites inferior e superior das propriedades permoporosas, das caracteristicas do
0leo a ser recuperado e do fluido a ser iNjetado. ...........ccceevviiiiiiic i 38

Tabela 7 - Forma de RNA e acuracia das SUas FOMMAS. ... ..ueeeeeeeeeee e e e e 45



ASP
CEOR
CFD
EOR
EG
IFT
MLP
NF
NP
SLP
RNA

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Alcali-surfactante-polimero
Chemical Enhanced Oil Recovery
Computational Fluid Dynamics
Enhanced Oil Recovery
Etileno-glicol

Interfacial Tension

Multilayer Perceptron
Nanofluido

Nanoparticulas

Singlelayer Perceptron

Rede Neural Artificial



LISTA DE SIMBOLOS

Raz&o de Mobilidade

Permeabilidade relativa ao fluido deslocante
Permeabilidade relativa ao fluido deslocado
Viscosidade do fluido deslocante
Viscosidade do fluido deslocado
Velocidade do fluido deslocado

Tensdo interfacial

Angulo de molhabilidade

Campo de Velocidades

Difusividade

Peso sinéptico i da camada j

Sinal de entrada do neurdnio i da camada j
Bias do neurdnio i da camada j

Sinal de saida de um neur6nio

Saida esperada de um neurdnio

Momentum da rede

Porosidade absoluta

Entalpia especifica do fluido

Massa especifica

Componente da velocidade na diregéo x
Componente da velocidade na diregéo y
Componente da velocidade na diregéo z
Termo fonte de energia

Tensor de porosidade

Tensor de resisténcia ao fluxo no meio poroso
Termo de difusividade térmica

Porosidade efetiva



SUMARIO

1. INTRODUGAD ..ottt s st ns st 9
2. OBUIETIVOS ...ttt 11
2.1 OBJIETIVOS GERAIS......oooieieeeeeteeeeeeeeeeesss st en s 11
2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS ......oviviieeeieeeeeeesesee e tesees s eesessesse s 11
3. REVISAO DA LITERATURA . .....coieistetee et 12
3.1. RECUPERAGCAO DE RESERVATORIO .......ocooovvierieiriineieesereseessessessenieninion, 12
3.2, METODOS QUIMICOS ..ot eeeeeeee ettt eeee et 14
3.3, METODO DE NANOFLUIDOS.........covvmieeieiseeeesrssssessesiesiesissasssssessessessnsensnian, 14
3.3.1. MATERIAIS UTILIZADOS NA PRODUCAO DE NANOFLUIDOS............ 17
3.3.2. PROPRIEDADES EXPLORADAS EM NANOFLUIDOS .......coovvovveirirnnnn. 18
3.3.3. TENDENCIAS FUTURAS .....cooviieiieeteeesteseseseets et snesse st 20

3.4.  SIMULACAO NUMERICA DE RESERVATORIOS .......ccovvomeeeeererereereererieaan, 21
3.4.1. FLUIDODINAMICA COMPUTACIONAL .....coooivevereeeeeeieseereseeessesienienis 21
3.4.2.  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS .......ooiiiieiseseesieeieeeeeeeesesseesessess s 24

4, METODOLOGIA .....oooveeeteeeeeeeeeee st tes st 29
4.1. SIMULAGCOES FLUIDODINAMICAS.......cocovereesreeeeierereseeesessessssssssensensensneon, 29
41.1. GERACAO DE GEOMETRIA E MALHA NUMERICA ......cooovvoveeeeerren. 29
412, MODELO NUMERICO.......oooiiieieieeeeeeteeeeteee s eses s snenesnens 31
4.1.3. ESTUDOS DE CASOS SIMULADOS EM CFD.......covvieeeeeeeeeeeeeeeeereene 36

4.2. SIMULACOES EM REDES NEURAIS ......o.ooiiieeeeeeeeeeesee e, 37
4.2.1. TIPO DE REDE APLICADA .....coooiveeeeeeeeeeeeeeseeeees s ne s 37
4.2.2.  PARAMETROS DE REDE .....c.ooiviveieiieieeeeseeses s ssesnesses s 37
4.2.3. ESTUDOS DE CASO SIMULADOS PARA REDES NEURAIS..................... 38

5. RESULTADOS E DISCUSSOES ......coovevereeieeeeseeeeessssss s tesies s snessessessnsn s 40
5.1  ANALISE EM CFD DOS METODOS DE RECUPERACAO DE OLEO............... 40
5.3 RESULTADOS DA EFICIENCIA DAS REDES NEURAIS .....cocooovveeveeieerenn. 45
6. CONSIDERACOES FINAIS ..ot tes s 47
B.1  CONCLUSOES ..ottt 47
6.2 PROPOSTA DE TRABALHOS FUTUROS ......cocviiivieeeieieeeseeee s 47
7. REFERENCIAS ........ooiotieeeeeeee e es sttt sttt se st 48

APENDICE A — Rede NeUral ArtifiCial..........ooveveeeeeeeeee oo eeeeee e eeee e eeeee e ees e eesereeeseresenans 54



1. INTRODUCAO

Devido ao baixo fator de recuperacao de petréleo por meio de métodos primarios (que
ndo utilizam injecéo de fluidos no reservatorio), ou ainda secundarios de producao de pocos, a
recuperacdo terciaria de petréleo, também chamada de Enhanced Oil Recovery (EOR), se torna
uma das melhores alternativas para acompanhar o crescimento da demanda energética mundial,
uma vez que o numero de pogos maduros é predominante em relacdo as jazidas de petréleo ndo
maduras. Em poc¢os no Brasil, segundo a ANP (2017), o fator de recuperacdo de petrdleo era
de 9% (11% considerando a producdo acumulada), enquanto o fator de recuperacgéo de reservas

provadas e possiveis era de 15 e 20%, respectivamente.

Levando este cenario em consideracdo, 0os métodos de recuperacdo terciaria visam
aumentar a eficiéncia de recuperacédo de 6leo do meio poroso, isto €, aumentar a quantidade de
6leo que é possivel de ser produzida, apds uma recuperacao primaria ou secundaria (com
injecdo de agua ou gas imiscivel) atraves de diferentes mecanismos como reducéo da tenséo
superficial, alteracdo da molhabilidade do ambiente e realizando controle de viscosidade e
mobilidade de fluido, com o objetivo de varrer o 6leo residual o0 maximo possivel. Todas essas
propriedades devem ser obtidas com um EOR que apresente caracteristicas que estejam de
acordo com aquelas do reservatoério, e que implementa 0 menor impacto ambiental possivel
(ESFE, HOSSEINIZADEH e MOSAFERI, 2020; LIU et. al., 2020).

Atualmente, os métodos EOR mais comumente aplicados sdo: métodos de gases
misciveis, métodos térmicos, métodos especiais (métodos microbioldgicos, eletromagnéticos,
entre outros) e os métodos quimicos, chamados de Chemical Enhanced Oil Recovery (CEOR).
Estes Gltimos tém sido objetos de estudo de diversos pesquisadores nos ultimos anos
(NOWROUZI, MANSHAD e MOHAMMADI, 2019; BRANTSON et. al., 2020;
MEHRABIANFAR, BAHRAMINEJAD e MANSHAD, 2021) principalmente nos temas
voltados a nanofluidos e injecdo de polimeros onde, em razdo da escassez de dados de
reservatorio ou problemas com os sistemas de polimeros, diversos projetos falharam no
passado. Em outro segmento, o estudo de nanofluidos que, entre os anos 2017 a 2019, alcangou
mais de 1400 publicacdes na Society Petroleum Engineers (SPE), apresenta tendéncia crescente
em seus numeros de trabalhos devido as suas propriedades Unicas (LASHARI e GANAT,
2020).
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Até meados do século 20, um problema recorrente de fluidos com particulas solidas
dispersas era a sua instabilidade, que gerava um aumento da resisténcia ao fluxo. Gragas ao
desenvolvimento da nanociéncia, as particulas conseguem atingir diametros numa escala entre
1 e 100 nm, permitindo uma maior estabilidade em fluidos, maior capacidade de transferéncia
de calor e de massa, além de propriedades magnéticas (COCCIA, TOMASSETI e NICOLA,
2021; ESFE, HOSSEINIZADEH e ESFANDEH, 2020). No meio poroso, estes nanofluidos sao
capazes de modificar as caracteristicas do reservatorio alterando sua condutividade e calor
especifico, as interacOes entre 6leo e rocha, e alterando sua molhabilidade. Além disso, as
nanoparticulas (NP) dispersas em um fluido sdo capazes de modificar a viscosidade e densidade
do fluido, reduzir a tens&o interfacial e formacéo de emulsdo (LASHARI e GANAT, 2020).

Desse modo, este trabalho avaliou a eficiéncia de producéo de 6leo em um modelo de
reservatério a partir da injecdo de nanofluido de CaCOs, uma estrutura de elevada
disponibilidade na natureza, ambientalmente ndo agressivo e de baixo custo associado a sua
fabricacéo e reproducéo, que foi produzido previamente por Santos (2021) a partir de conchas
de sururu e, para isso, € utilizado nesse trabalho o software de fluidodindmica computacional
(CFD) ANSYS® CFX 13.0, que permite a modelagem e a simulacdo de um sistema
experimental capaz de representar o escoamento de nanofluidos em meios porosos saturados de

oOleo.

Em adicdo, uma rede neural artificial (RNA) foi treinada com base em dados de
producdo do software de simulacdo supracitado visando reduzir o tempo necessario e o custo
computacional para obtengdo de respostas de eficiéncia do método de injecdo. Sendo assim, a
RNA foi utilizada para predizer, a partir de informacgdes de entrada referentes as caracteristicas
do meio poroso, do Oleo e do fluido de injecéo, o fator de recuperagdo associado ao método
utilizado.
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2. OBJETIVOS

21 OBJETIVOS GERAIS

Estudar a eficiéncia de deslocamento de 6leo em um modelo de reservatorio sujeito a
injecéo de nanofluidos de CaCOs a partir de uma abordagem fluidodindmica e redes neurais
artificiais.

2.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Simular, via CFD, a recuperacdo secundaria com agua em modelo de

reservatorio em escala reduzida.

b) Simular, via CFD, a injecao de nanofluidos de CaCQs, variando a concentracdo

de nanoparticulas na solugcdo, bem como seus diametros.

c) Avaliar o incremento do fator de recuperacdo Oleo devido a injecdo de
nanofluido de CaCOs.

d) Compreender os mecanismos de a¢do que permitem a eficiéncia do método

e) A partir de redes neurais artificiais, e utilizando os dados simulados em CFD,

realizar predi¢cdes do fator de recuperacgdo associado ao método de injecéo.
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3. REVISAO DA LITERATURA

3.1. RECUPERACAO DE RESERVATORIO

Entende-se por métodos de recuperacao reservatorio, técnicas que permitam a producao
de petréleo de uma jazida. Sdo 3 os tipos macros de métodos de recuperacao: Recuperacao
primaria; recuperacdo secundaria ou convencional e recuperacao terciaria ou avancada de

petroleo.

Um poco é dito surgente, se este se utiliza apenas da energia do reservatério, da
compressdo dos poros e expansdo dos fluidos presente neles, e este método é denominado
recuperacdo priméria, ilustrado na Figura 1. A quantidade de pocos que consegue se manter
economicamente viavel utilizando esta recuperacdo é minima, e como todos 0s po¢os, em um
dado momento, entram em declinio de producdo, logo se utilizam da recuperacdo secundaria
(RADWAN et. al., 2021).

Figura 1 - Esquema de um campo sob recuperagdo primaria de petréleo.

Pocgo produtor

Fonte: Autor (2022).

Os métodos de recuperacao secundaria englobam a injecdo de agua ou de gas no meio
poroso. Visam fornecer energia suplementar ao reservatério, pressurizando-o, de modo que,
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devido a imiscibilidade dos fluidos, a 4gua consiga varrer os hidrocarbonetos (RADWAN et.
al., 2021). Este ¢ o método mais utilizado devido ao baixo custo associado, porém é bastante
suscetivel ao fendmeno de fingers, onde a agua injetada, pelo fato da sua menor viscosidade
conseguir atravessar o 6leo e tomar caminhos preferenciais de tal forma que o tempo de
breakthrough, isto é, o tempo que um campo leva para produzir o primeiro volume de agua que
foi injetada no reservatorio, é encurtado. Conforme o deslocamento do 6leo pela agua
prossegue, a fase de dleo eventualmente se desintegra em bolhas de 6leo residual, que séo

imobilizadas nos poros por forgas capilares (MANDAL, 2015).

Por sua vez, os métodos de recuperacgdo terciaria, envolvem a injecédo de liquidos ou
gases ndo convencionais e tém o objetivo de, além da pressurizacdo do reservatorio, alterar
algumas de suas caracteristicas. Entre elas, podem ser citadas: a alteragdo da molhabilidade da
rocha, alteracdo da viscosidade do 6leo, reducdo da tensao superficial. Dentro das EOR, existem
0s métodos de gases misciveis, métodos térmicos e os métodos quimicos. Portanto, para
escolher o melhor deles, faz-se necessaria uma analise rigorosa do histérico de producéo, e
estudos laboratoriais e de simulacdo do campo, tencionando a maximizacdo do fator de
recuperacdo (BERA, VIJ e SHAH, 2021). A Figura 2 esquematiza um campo de petroleo sob
acao de um poco injetor de fluidos.

Figura 2 - Esquema de um campo sob recuperagdo secundéria ou terciaria de petréleo.

Poco injetor Poco produtor

Rocha Reservatorio |

v e o S ) S il s

Fonte: Autor (2022).
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3.2. METODOS QUIMICOS

Injecdo quimica € um dos métodos que possibilitam recuperagdo adicional em torno de
35% de OOIP (Original oil-in-place). Dentro do campo dos métodos quimicos, encontra-se a
injecdo de surfactantes, polimeros, alcali-surfactante-polimero e combinacdes destes métodos
(MANDAL, 2015; RELLEGADLA, PRAJAPAT E AGRAWAL, 2017).

Com a injecdo de surfactantes, o objetivo é reduzir a tensdo interfacial entre os fluidos
e a molhabilidade do meio poroso, de forma que a pressao capilar seja reduzida e desloque os
hidrocarbonetos, gerando uma emulsificacdo (SHE et. al., 2021; JING et. al., 2021). Segundo
Mandal (2015), o custo do surfactante é o principal fator limitante durante a escolha do CEOR,
além de sua baixa eficiéncia em relagdo a outros métodos (DING et. al., 2019).

A injecdo de polimeros € um dos métodos CEOR mais utilizados, em consequéncia do
seu aumento consideravel no fator de recuperacdo (LAMAS et. al., 2021). O principal objetivo
é alterar a razdo de mobilidade entre 4gua e Gleo através do aumento da viscosidade da fase
continua onde os polimeros estardo dispersos, como a salmoura, por exemplo. Entretanto, as
limitagdes com os polimeros disponiveis tais como degrada¢do quimica, mudanca térmica e
comportamento quimico da reologia do polimero séo desafios a serem superados (LASHARI e
GANAT, 2020).

Para obtencdo das melhores propriedades de cada um dos componentes, a inje¢do de
alcali-surfactante-polimero (ASP) é um método promissor, quando se trata de CEOR
(MANDAL, 2015). A injecdo de ASP permite o aumento da viscosidade da fase continua,
consegue realizar alteracdes na molhabilidade do meio poroso e ainda reduz tensdes interfaciais
agua/éleo. Todavia, Kurnia et. al. (2020), verificaram que haviam diversos problemas gerados
por alcalis, como incrustacdes, corrosdes e a consequente reducdo do tempo médio de avaliacdo
de bombas.

3.3. METODO DE NANOFLUIDOS

Em funcdo das inUmeras caracteristicas Unicas dos nanomateriais com propriedades
guimicas e fisicas especiais, tais como efeitos de superficie, efeitos de tamanho quantico, efeito

de tunelamento quantico macroscopico, efeito de confinamento dielétrico e maior reatividade
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quimica (LIU Z. et. al., 2020), eles estdo sendo utilizados nas mais diversas areas da industria
de O&G. Sajjadian M., Sajjadian V. e Rashidi A. (2020) estudaram a aplicacdo de
nanomateriais no fluido de perfuracéo no processo de perfuracdo em pogos HPHT, Liu J. et. al.
(2020) verificaram melhorias nas propriedades do fluido de fraturamento, como incremento na
tolerancia a temperatura, modulo el&stico e viscosidade aparente. Maagi, Lupyana e Jun (2020)
revisaram diferentes trabalhos onde a qualidade da cimentagdo foi aumentada, gracas as
nanoparticulas inseridas no cimento. Além das diversas areas de atuacdo, nanomateriais vém

crescendo em namero de trabalhos publicados como pode ser observado na Figura 3.

Figura 3 - Numero de publica¢fes da SPE baseadas em nanotecnologia.

1400

1200

1000

800

600

Number of SPE Publications
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1992-1994 1995-1996 1997-2000 2001-2004 2005-2008 2009-2012 2013-2016 2017-2019

Year

Fonte: Lashari e Ganat (2020).

Os nanofluidos podem ser preparados a partir de diferentes materiais. Al-Anssari, et. al.
(2016) realizaram um estudo sobre a alteragdo da molhabilidade de uma rocha carbonética
molhavel a o6leo e verificou a eficiéncia da utilizacdo do nanofluido, cujas nanoparticulas de
silica (SiO2) foram dispersas em salmoura, e observou que o nanofluido conseguiu adsorver a
rocha tornando a rocha molhavel a agua, possibilitando um aumento de producédo de 6leo em
reservatorios carbonaticos, além de poder transformar esse reservatério em um ambiente para
armazenamento de COz, importante para projetos de Carbon Capture and Storage (CCS). Além
da silica, existem diversos outros tipos de nanofluidos, tais como de 6xido de zirconio
(YEKEEN et. al., 2021), oxido de aluminio (REZVANI, et. al., 2020), 6xido de ferro
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(AMROUCHE et. al. 2021), nanotubos de carbono (KADHUM et. al. 2015) e CaCOs
(AHMADI et. al., 2019).

No meio poroso, com sua escala mesoscopica, os nanofluidos dificilmente sdo capazes
de fechar poros e diminuir a permeabilidade do reservatdrio. Dada a alta area superficial
advinda das nanoparticulas, esses fluidos conseguem aderir nos poros da rocha e sdo capazes
de modificar a molhabilidade preferencial ao 6leo ou intermediaria para uma rocha molhavel a
agua, em razao da pressao de separacao, onde as nanoparticulas formam uma espécie de calgo
(wedge film) entre a rocha e 6leo. Quando essa pressdo supera a pressao capilar, o 6leo €
desprendido da rocha, e entdo nanoparticulas sdo capazes de aderir as paredes dos poros. Esse
é considerado o mecanismo primario pelo qual o 6leo consegue ser recuperado, conforme
exibido na Figura 4, e as principais forgas que orientam esse mecanismo sdo: forga eletrostatica
repulsiva entre nanoparticulas e 0 movimento Browniano entre as particulas (LASHARI e
GANAT, 2020; ZHANG, NIKOLOV e WASAN, 2014). Com isso, bolhas de 6leo sdo
deslocadas por meio da pressurizacdo provocada pelo fluido injetado, aumento da mobilidade

da fase oleosa e da diminuicao de forcas capilares.

Figura 4 - Mecanismo primario do método de nanofluidos.
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Suspensdao NP Pressdo de separacao Wedge Film

Fonte: Autor (2022).
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Para evitar a ocorréncia de fingers, também ¢ utilizado nanofluidos, pois as
nanoparticulas sdo capazes de modificar o comportamento, diante de uma tensdo cisalhante, do
fluido base. Singh et. al. (2021) preparou um nanofluido do hanocomposito rGO-Al203 (6xido
de grafeno reduzido-Al203), cuja fase continua era dgua (fluido newtoniano), e verificou que o
nanofluido se comportava como fluido ndo-newtoniano pseudoplastico. Ademais, a presenca
das nanoparticulas € capaz de tornar o fluido mais viscoso, concedendo melhorias na razao de
mobilidade da fase. A razdo de mobilidade consiste na razdo entre a mobilidade da fase

deslocante e a fase deslocada, e é definida na Equacdo 1 como:

K. .
Maﬂ _ Hi 1)
Kro “Hy

Onde K, Kro, ut e o referem-se, respectivamente, a permeabilidade relativa ao fluido
deslocante, a permeabilidade relativa ao dleo, viscosidade do fluido deslocante e viscosidade
do oleo (fluido deslocado). Injecbes de fluidos no reservatorio que apresentem razéo de
mobilidade menor que a unidade, sdo consideradas estaveis, resultando em um deslocamento
eficiente da fase oleosa (KUMAR, et. al., 2008).

3.3.1. MATERIAIS UTILIZADOS NA PRODUCAO DE NANOFLUIDOS

Um dos grandes desafios quando se trata da efetividade do método de injecdo de
nanofluidos (NFs) sdo os diferentes tipos de reservatdrios, com suas heterogeneidades,
condigdes de temperatura e pressao, tipo de rocha e forma. Para tanto, também s&o estudados
diferentes nanofluidos, com suas diferentes composices de nanoparticulas e tipos de fluido

base.

Kamal et. al. (2017) reuniram em seu artigo algumas composi¢oes de nanofluidos e suas
propriedades, estudadas por diferentes autores. TiO2, nanoclay (nanoargila), polissilicio,
Fe203, ZrO2, Ni20s, sdo exemplos das diversas possibilidades de nanoparticulas, além das
citadas anteriormente. Todavia, ndo somente o tipo de nanoparticula possui influéncia na
eficiéncia do método, mas também o fluido base, que, muito embora seja majoritariamente
utilizada a agua, sdo utilizados tambem etanol, 4gua deionizada, &gua do mar e propanol (L1,
WANG e JIANG, 2018; KAMAL, et. al., 2017). As diferentes constantes dielétricas do fluido

base sdo diretamente responsaveis pelo potencial repulsivo das particulas, o que significa que,
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quanto maior essas constantes, maior a estabilidade do nanofluido e, consequentemente, as
nanoparticulas ndo se aglomeram (CHAKRABORTY e PANIGRAHI, 2020).

Mohd, et. al., (2016) estudaram diferentes fluidos base sob a condi¢cdo de uma mesma
concentragcdo de nanoparticulas de SiO2 e obteve como resultados valores distintos de
viscosidade de nanofluido. As viscosidades médias dos nanofluidos foram 20 cp, 36,3 cp, 19,52
cp e 20,43 cp para os fluidos base agua destilada, etileno-glicol (EG), etanol e salmoura,
respectivamente. Mohd, et. al., (2016) ressaltou ainda que a viscosidade do EG e do etanol eram
de aproximadamente 20 cp e 1 cp, respectivamente, reafirmando a dependéncia do nanofluido

do seu fluido base.

3.3.2. PROPRIEDADES EXPLORADAS EM NANOFLUIDOS

Alteracédo da molhabilidade

Uma propriedade que é bastante observada em surfactantes € também possivel com a
utilizacdo de nanofluidos. A alteracdo da molhabilidade permite que um meio poroso que é
molhavel preferencialmente a 6leo, possa tornar-se molhavel a agua, desprendendo a bolha de
6leo da rocha, facilitando sua producéo. Azarshin, Moghadasi e Aboodasi (2017) mediram o
angulo de contato de uma gota de petr6leo numa amostra de rocha reservatorio e obtiveram um
angulo de 135°, caracterizando uma rocha extremamente molhavel a éleo e apos a injecéo de
nanofluido de SiO2 0,25wt%, houve um decréscimo para 55°, tornando a rocha molhavel a

agua, e gerou um aumento no fator de recuperacao de petroleo de 10%.
Reducéo de tensdo interfacial

Um fendmeno bastante associado a alteracdo de molhabilidade é a redugdo de tenséo
interfacial propiciada pela inundacéo de nanofluido, que reduz a pressao capilar, responsavel
por “succionar” fluidos no meio poroso. A tensdo interfacial (IFT) consiste na energia gerada
no limite entre dois fluidos imisciveis, como por exemplo agua e 6leo, a reducdo dessa tenséo
permite uma maior interagdo entre os fluidos, de modo que é facilitada a remocéo de bolhas de
0leo que estdo presas no meio poroso devido a pressdo capilar. A reducédo da IFT permite o
aumento do nimero capilar. Um nimero adimensional que esta diretamente relacionado com a

recuperacdo de petréleo (KAMAL, et. al., 2017) e é definido na Equacé&o 2:
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_ Forgas viscosas vy,
Forcas capilares o cosé (2)

ca

Onde v e uo correspondem a velocidade do fluido a ser deslocado e sua viscosidade, e ¢
e O correspondem a tensdo interfacial e o &ngulo que define a molhabilidade do meio em relagéo

ao fluido, respectivamente.

Nowrousi, Manshadi e Mohammadi (2019) produziram 3 diferentes nanofluidos de
MgO, TiO:2 e y-Al20s, cada um com uma concentracdo de 500ppm e de 1000ppm e, sob
diferentes condigOes de temperatura e pressdo, verificaram a reducdo da tensdo interfacial
proporcionada pela injecdo de nanofluidos. Azarshin, Mohadasi e Aboodasi (2017) também
mediram a IFT antes e depois da inundagdo com nanofluido de SiO2 e verificaram uma reducéo

de aproximadamente 68% da IFT.
Alteracéo da viscosidade do fluido base

Sendo fundamental para o nimero capilar e a razdo de mobilidade entre fases presentes
em um meio poroso, 0 aumento da viscosidade proporcionado pela presenca de nanoparticulas
reduz a possibilidade de ocorréncia de fingers e aumenta o tempo de breakthrough. Um
nanofluido, desenvolvido a partir da conjugacdo de nanofolhas de Oxido de grafeno e
surfactante aniénico (GONSs), foi produzido por Khoramian, Kharrat e Golshokooh (2022) e foi
comparado a um nanofluido de SiO2. Com viscosidade superior de 3,27 cp, o nanofluido de
GONs apresentou uma eficiéncia de varredura muito maior do que o nanofluido de SiOz2, cuja
viscosidade é 1,15 cp, sob uma mesma concentragdo. Os tempos de breakthrough foram
medidos e enquanto o resultado do NF de SiO2 foi de 58min, o NF de GONSs atingiu o

breakthrough apenas com 118min de inje¢cdo, num mesmo micromodelo.
Pressao de separacao (Disjoining Pressure)

Considerado o mecanismo principal de a¢do dos nanofluidos, a pressdo de separagdo é
provada através de resultados experimentais e calculos tedricos como sendo formada a partir
de uma camada de nanoparticulas que se acumulam proximo ao 6leo e sdo capazes de destacar
0 Oleo da superficie rochosa (YAKASAI, et. al., 2021).

Zhang, Nikolov e Wasan (2014) verificaram 0 mecanismo de pressdo de separacao
através do deslocamento de 6leo cru por meio da injecdo do nanofluido T (Illinois Institute of
Technology), desenvolvido por eles, com fator de recuperagéo de 55% e comparou com o fator
obtido a partir da injecdo de salmoura que foi de 17%. Moghaddam, et. al., (2015) realizaram
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experimentos com nanofluidos a partir de diversos materiais, e dentre eles TiO2, CaCOs e SiOs.
Eles obtiveram incrementos entre 8 e 9% devido a acdo dos nanofluidos injetados e concluiram,
a partir da literatura, que o papel da pressao de separacgéo € essencial para a eficiéncia do método

de nanofluidos.
Area de superficie especifica

Nanofluidos apresentam uma grande razéo de area de superficie por volume devido ao
pequeno diametro das particulas, onde esta propriedade permite ao nanofluido uma maior area
de contato entre os fluidos base e 6leo (LI, WANG e JIANG, 2018). Portanto, pode-se observar
gue quao menor for o tamanho da nanoparticula, para uma mesma concentracdo destas, maior
a quantidade de nanoparticulas atuando neste contato, aumentando assim a recuperagéo de dleo
concedida pelas propriedades citadas anteriormente.

3.3.3. TENDENCIAS FUTURAS

Recentemente vém sendo publicados artigos que exploram as propriedades dos
chamados nanofluidos hibridos. Com o crescente interesse nas diferentes propriedades dos
nanofluidos atualmente, Arif et. al. (2022) foram um dos pesquisadores que realizaram um
trabalho de andlise sobre o potencial de um nanofluido ternério de realizar transferéncia de
calor, que utiliza 3 nanoparticulas de diferentes formas: Nanotubos de carbono, nano esferas de
Al203 e a forma chapeada de nanoparticulas de grafeno. Para as solucgdes foi utilizado o
software Mathcad e obteve como resposta um ganho no poder de transferéncia de calor quando

comparado com o nanofluido unitério.

Com a motivacdo do fato de mono nanofluidos atingirem um limite no aumento de
viscosidade com o aumento da concentracdo de NPs, Adun, Kavaz e Dagbasi (2021) também
realizou um estudo acerca da sintese, estabilidade e propriedades termofisicas de diferentes
nanofluidos hibridos ternarios estudados por diferentes pesquisadores, verificando também a
dificuldade de reduzir a aglomeracdo dessas nanoparticulas para manter sua estabilidade e

alcancar o maximo desempenho destes fluidos promissores.

Com base nos trabalhos acima citados e no de Esfe, et. al. (2020) em seu artigo de
revisdo sobre as propriedades de nanofluidos em meios porosos e sua capacidade de

transferéncia de calor, com o crescente nimero de publica¢fes sobre nanofluidos e sua
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estabilidade sob altas temperaturas, pode-se inferir que estes fluidos possam ser explorados de
modo a mesclar métodos quimicos de recuperagdo avancada de petréleo e métodos térmicos.
Outra via de pesquisa a ser explorada é no topico de estabilidade de nanofluidos unitarios e
hibridos, onde estes fluidos possam alcancar uma maior aplicabilidade em diversos
reservatorios com a reducdo de manutencdo destes fluidos e a consequente redugédo de custos
associados a esse processo.

3.4. SIMULACAO NUMERICA DE RESERVATORIOS

3.4.1. FLUIDODINAMICA COMPUTACIONAL

A fluidodindmica computacional (CFD) compreende os estudos voltados ao
comportamento de fluidos, transferéncia de massa e de calor, aléem de fendbmenos relacionados
a reacGes quimica, combustdo, entre outras, através de simulagdo numeérica do método de
elementos finitos (SILVA, 2016). E uma metodologia que viabiliza estudos avangados sob
baixo custo, funcionando como um complemento as analises de laboratério, onde alguns
mecanismos podem n&o ser devidamente notados ou a origem de algum resultado ndo ficou
clara. De forma mais assertiva, a CFD garante aos seus usuarios percepgdes criticas sob
processos fluidodindmicos que ocorrem entre fases de interacdo. Tendo como ponto negativo,
em simulagdes mais avangadas, maior necessidade de poder e espaco computacional (EJEH et.
al., 2020).

Em funcdo de todas as possibilidades da CFD, esta também vem sendo utilizada
recentemente para resolugdo de problemas da engenharia de petroleo em sistemas de
recuperacdo avancada. Ejeh et. al. (2020), realizaram estudos experimentais e numéricos para
comparar e avaliar a eficiéncia de nanofluidos a base de silicone, silano e silica, com alcool
como solvente, através geracdo de geometria 2D em software de modelagem incorporando ao
modelo a problematica da molhabilidade do meio poroso. Minakov et. al., (2021) apresentaram
uma modelagem 3D em escala de poro semelhante ao real, com diferentes porosidades e
permeabilidades, e, operando com dados obtidos experimentalmente, verificou o aumento do
deslocamento com as mudancas de molhabilidade do meio poroso com injecao simulada de
uma nanosuspensdo. Gharibshahi, Jafari e Ahmadi H. (2019) simularam tanto 0 método térmico
de recuperacdo avancada (injecdo de vapor) quanto o CEOR com injecdo de nanofluidos,

investigando a recuperacao de um o6leo de caracteristica extra-pesada (°API menor que 10), e
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notaram parametros criticos quanto a eficiéncia do método. Esfe, Hosseinizadeh e Mosaferi
(2020), simularam um meio poroso de permeabilidade e porosidade varidveis, em formato
tronco de cone, onde foi avaliada a eficiéncia da recuperacédo de petroleo a partir da injecéo de
nanofluido com diferentes concentracGes de nanoparticulas de SiOz, sendo estas: Owt%, 1wt%,

2.5wt% e 5wit%. As geometrias destes trabalhos séo exibidas na Figura 5.

Figura 5 - Modelagem CFD de meios porosos de outros autores. (a) Modelagem 3D em escala de
poro de Minakov, et. al. (2021); (b) Modelagem 2D de micro modelo poroso de Ejeh, et. al. (2020); (c)
Modelagem 2D de micro modelo poroso de Gharibshahi, Jafari e Ahmadi H. (2019). (d) Modelagem

3D em formato de tronco de cone de Esfe, Hosseinizadeh e Mosaferi (2020).
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Fonte: Minakov, et. al. (2021); Ejeh, et. al. (2020); Gharibshahi, Jafari e Ahmadi H. (2019); Esfe,
Hosseinizadeh e Mosaferi (2020).
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Para resolucéo dos problemas, a CFD se utiliza de diferentes métodos e, dentre eles, o
de volumes finitos. Este € um método numérico que aplica os principios de conservagdo de
massa, energia e momentum na modelagem matematica. Introduzido em 1970 por McDonald,
MacCormack e Paullay, atualmente 0 método tem tido diversos avancos e € utilizado nos mais
diversos softwares de modelagem e simulacdo como 0 ANSYS® CFX (MARINHO, KNUPP
e VASCONCELLOS, 2019).

Método de volumes finitos

Problemas de transferéncia de calor, fluxo de fluidos e problemas relacionados tem
como principal solucdo de discretizacdo o método de volumes finitos no inicio do século XXI
(JASAK e UROIC, 2020). N3o sendo diferente de outros métodos, o de volumes finitos objetiva
transformar um conjunto de equacdes diferenciais em equacdes lineares algébricas resolvidas
de forma matricial a partir de condi¢es iniciais e de contorno, e consiste em basicamente dois
passos: Integracdo das equac6es diferenciais no primeiro passo e interpolacdo das variaveis para
aproximar suas variagoes, no segundo. (MOUKALLED, MANGANI e DARWISH, 2016).

O método dos volumes finitos, aplicado como metodologia de resolucdo em muitos
softwares de CFD, baseia-se no principio da aplicacdo de leis basicas de conservacdo em
pedacos menores de espaco, isto é, cada volume de uma malha numérica, analisando as
interdependéncias dessas equagdes. Na Equacédo 3 € apresentada uma equacao de transporte

escalar, numa forma padrdo, onde as leis de conservacio se aderem (JASAK e UROIC, 2020).

0
L4 VW) V(YY) g
at termo convectivo termo difusivo termo fonte (3)

derivada temporal

Onde @ ¢ o local reservado para a variavel em consideragdo, englobando valores como
um vetor de velocidade (com componentes em X, y e z), massa especifica e entalpia, a depender
do tipo de equacdo de transporte de energia, momento ou continuidade. O campo de velocidade
é representado pela variavel U, na Equacdo 3 acima, I' € um termo de difusividade e g, é a

contribuicdo do termo fonte ao balanco de @.

O termo de derivada temporal representa a inércia do sistema. O termo de conveccao
representa o transporte convectivo de uma determinada caracteristica, por exemplo uma
energia, por um campo de velocidade prescrito. O termo difusivo resulta da hipdtese do

transporte de gradiente. Em termos de energia, o termo difusivo representa a transferéncia de
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calor por difusdo. Finalmente o termo fonte representa a producgéo ou a destruicdo de @ dentro
do volume de controle (OLIVEIRA, 2015; JASAK e UROIC, 2020).

O modelo Euleriano-Euleriano

Este modelo é utilizado principalmente quando existe um fluido disperso em um meio
continuo como é o caso de dispersdes de particulas e bolhas. E um modelo complexo e preciso
que permite a mistura e a separacao das fases presentes em um sistema. Este modelo utiliza um
Unico gradiente de pressdo para todas as fases envolvidas e resolve as equagGes de momento,
energia, continuidade e turbuléncia, e ainda permite o acompanhamento das fracGes
volumétricas das fases, nas quais cada uma varia de zero a um e a soma destas fracGes deve ser
igual a unidade (JAFARI, et. al., 2020).

Neste trabalho, o modelo de particulas dispersas é adotado para modelagem do
nanofluido, que constitui pequenas esferas de uma mistura ideal de &gua e nanoparticulas, cujo
tamanho destas é definido como o produto da fracdo massica de CaCOs do nanofluido pelo
tamanho da particula que engloba a mistura de 4gua e nanoparticula de CaCOs. E assumido que
tais particulas ndo apresentam rugosidades e ndo rotacionam. Os fluidos sdo considerados
newtonianos e incompressiveis, ndo ocorrem rea¢Ges quimicas, assim como ndo ocorrem
transferéncia de massa entre as fases que escoam em regime transiente (OLIVEIRA, 2005;
CHIESA, et. al., 2005).

Em razédo de haverem fluidos imisciveis no sistema, é utilizado o Buoyancy Model ou
modelo de empuxo, que considera a diferenca de densidades dos fluidos, utilizando como
densidade de referéncia o fluido menos denso. Considerando o escoamento descendente devido
a forcas gravitacionais e sob condi¢des normais de temperatura e presséo, o tipo de escoamento
adotado foi laminar. O modelo de transferéncia de momento entre as fases também € inserido,
através do coeficiente de arrasto que foi mantido o padrao do aplicativo da ANSYS® CFX 13.0,
de 0,44.

3.4.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNA sdo assim chamadas em virtude de o algoritmo funcionar de modo similar as
redes neurais bioldgicas, pela forma como as informacBes sdo recebidas, interpretadas,

ponderadas até enviarem uma informacdo de saida. O algoritmo de redes neurais artificiais
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(RNA) é um algoritmo que, devido a sua estrutura ndo-linear altamente interconectada, possui
capacidade de auto-organizacdo, possibilitando o aprendizado diretamente a partir de dados do
processo (PIMENTEL, 2005). Atualmente, as RNA tém atingido grandes resultados em
diferentes areas da indudstria do petréleo. Sua alta capacidade de predicédo e deteccdo de padrdes
ddo as redes neurais uma gama enorme de possibilidades, automatizando processos e
aumentando a seguranca de determinadas operacGes, tais como: analise de teste de poco;
interpretacdo de perfis de poco; desenvolvimento de campo; caracterizacdo de reservatorio;

propriedades PVT; danos a formacao; producédo e perfuracdo (CHEN, 2014).

A estrutura de uma RNA consiste em basicamente uma camada de entrada, com o
namero de neurdnios associado a cada variavel de entrada do problema, uma ou mais camadas
ocultas, cuja quantidade de neurdnios varia de acordo com a complexidade do problema, e uma
camada de saida, onde o nimero de neurdnios varia de acordo com as possiveis respostas a

serem obtidas. Os neurbnios sdo interligados por pesos sinapticos (w;;), responsaveis pela
inteligéncia da rede, que ponderam os sinais recebidos (x;;) pelos neuronios da camada anterior.
Ao sinal, ¢ adicionada uma constante denominada bias (b;;) que reduz ou aumenta o valor do

sinal recebido e, a essa soma, aplica-se uma funcéo de transferéncia (f) que reune e transforma
as contribuicBes dos sinais da camada anterior ponderadas pelo peso sindptico de cada neurdnio
e dos biases, e em seguida esta funcdo converte os diferentes valores e os pde numa escala entre
0 e louentre-1e 1, adepender da funcdo utilizada, para facilitar a interpretacdo da RNA. A

Equacéo 4 representa a saida (y) de um neurdnio i da camada j.
J
y="f injvvij +bu) 4)
j

Nos ultimos anos, modelos heuristicos baseados em dados experimentais, tais como
redes neurais artificiais e algoritmo genético sdo utilizados para predizer algum dado com o
objetivo de reduzir experimentos adicionais (HEIDARI, SOBATI e MOVAHEDIRAD, 2016).
Tal abordagem recentemente foi aplicada para nanofluidos quando Wen et. al. (2021) utilizaram
dados experimentais de um estudo das caracteristicas térmicas e de escoamento de nanofluido
de ZnO em dois canais multi-portas, simulou numericamente através de fluidodindmica
computacional este experimento para diversos outros nanofluidos (TiO2, CuO, entre outros)
com dados obtidos de outros trabalhos com outras concentraces volumétricas de nanofluidos
e com esses resultados, eles treinaram uma RNA com a camada de entrada com 3 neuronios,

uma camada oculta com 15 neurdnios e a camada de saida com apenas 1 neurdnio, cuja saida
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prediz o nimero Nusselt, a partir dos dados de fracdo volumétrica, nimero de Reynolds e
namero Prandtl.

Heidari, Sobati e Movahedirad (2016) utilizaram redes neurais do tipo feed-forward
backpropagation Multilayer Perceptron para predizer a viscosidade dos nanofluidos a partir de
dados de entrada de temperatura, tamanho de nanoparticula, densidade, fracdo volumeétrica e
viscosidade do fluido base. Uma vez que os modelos matematicos disponiveis ndo conseguem
predizer a viscosidade para uma grande variacdo parametros de fabricagéo de nanofluido, a rede
neural foi capaz de obter uma acuracia (R?) de 0,99998, na determinacdo da viscosidade dos

nanofluidos.
Rede neural multilayer perceptron

Um Perceptron consiste na forma mais simples de uma rede neural. E um Unico
neurdnio que recebe uma ou mais informacdes de entrada, pondera esses sinais através de cada
peso sinéptico que liga as entradas ao neurdnio, adiciona um valor constante (bias) e aplica uma
funcdo de ativacao, que fornecera um sinal de saida referente ao impulso de entrada. A Figura

6 ilustra o processo de um Perceptron.

Figura 6 - Esquematizacdo do processo de um Perceptron.

o }inwi+b— f -

Fonte: Autor (2020).

A combinacdo de Perceptrons em paralelo, geram um Single-Layer Perceptron, que
permite que mais opg¢des de saida sejam possiveis, como no caso de RNASs que tem o objetivo
de realizar diferentes classificacdes de padrdes ou ainda oferecer uma predicdo de diferentes
caracteristicas de um processo. Finalmente, o conjunto de duas ou mais camadas formam o
Multi-Layer Perceptron (MLP), ilustrado na Figura 7, cuja organizagdo permite o chamado
Deep Learning, capaz de predizer e/ou classificar processos ainda mais complexos, geralmente

consistindo de uma camada com neurdnios de entrada, uma camada oculta e uma de saida.
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Figura 7 - O Multilayer Perceptron.
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Fonte: Autor (2022).

Taud H., e Mas J. (2018) ressaltam que a performance de um MLP depende ndo somente
da escolha de varidveis de entrada, numero de camadas ocultas, neurdnios ou dados de
treinamento, mas também dos pardmetros de treinamento tais como a taxa de aprendizagem,
namero de iteracBes e tolerancia, que influenciam a velocidade e a efetividade do treinamento

de redes.
Algoritmo Back-propagation

No momento inicial que uma rede neural é concebida, seus pesos sinapticos e bias sdo
gerados aleatoriamente. Zeng, et. al., (2017) caracteriza uma arvore neural que utiliza o
algoritmo backpropagation como sendo muito similar ao cérebro humano, devido ao fato das

RNAs conseguirem aprender e armazenar diferentes dados.

Uma vez que uma primeira resposta é emitida pela rede apds o primeiro contato com os
sinais de entrada, é realizada uma comparagdo com a resposta esperada, para compreender o
qudo inteligente foi aquela resposta. Isto feito, 0 processo de aprendizagem é realizado no
sentido contrario ao da emissdo da resposta do modelo com o ajuste dos pesos e bias entre as
camadas, com o objetivo de aumentar a precisdo numa proxima iteracdo avaliando os erros
entre os dados previstos e medidos (ZENG, et. al., 2017). Portanto, o objetivo do treinamento

de uma rede neural artificial € minimizar uma funcgéo de erro, cujas variaveis sdo 0S pesos e as
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bias, como por exemplo uma funcdo do erro quadratico médio entre a resposta esperada e a
predita (TAUD e MAS, 2018).

Para ajustar os novos valores dos pesos que interconectam os neurénios se utiliza a

Equacdo 5, a seguir.

Wn+1 :(y_y)ﬂ’_'_MWn (5)

Onde w,,,, € w,, correspondem ao NOVO peso € 0 peso atual, respectivamente; y e y
correspondem a saida esperada e a saida predita pela rede; A corresponde a taxa de
aprendizagem da rede, que € um fator que controla a velocidade do processo de aprendizagem;
e M é o momentum, uma constante de proporcionalidade que tem o objetivo de suavizar as
oscilagcOes dos pesos. Erb (1993) ressalta ainda sobre a taxa de aprendizagem que, se este valor
€ muito alto, pode ocorrer da rede nunca conseguir encontrar o minimo global da funcéo, bem

como se o valor de 4 for muito pequeno, o algoritmo pode ficar preso em um minimo local.

Portanto o ideal é que a taxa inicie num valor mais alto e reduza gradativamente, para
aumentar a chance de otimizacéo da rede. Quando uma rede é otimizada, segundo a tolerancia
adotada, um conjunto de dados de teste, que sdo diferentes dos dados de treinamento, é utilizado
para avaliar a performance da rede que, se validada, pode ser utilizada para predicdo de saidas
baseadas em novas entradas (ERB, 1993).
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4. METODOLOGIA

Este trabalho foi elaborado conforme fluxograma da Figura 8 abaixo:

Figura 8 - Fluxograma de trabalho.

L Geracao da Moldelagem do
- malha 6leo a ser
Cilindro poroso -
numeérica recuperado
Modelagem Modelagem Estudos de
dos fluidos numérica da inje¢do caso através de
injetados de nanofluidos CFD
Treinamento Validagao das
de Redes predicdes das
Neurais RNA

Fonte: Autor (2022).

A proposta gerou um modelo fisico de reservatério baseando-se em um cilindro poroso
em escala reduzida, seguindo-se para a geracdo de redes neurais artificiais feed-forward que
permitiu a realizacdo de predi¢des de fator de recuperacdo de Oleo, reduzindo o custo

computacional de uma simula¢do computacional fluidodinamica.

4.1. SIMULACOES FLUIDODINAMICAS

4.1.1. GERACAO DE GEOMETRIA E MALHA NUMERICA

O Software da ANSYS® ICEM CFD 13.0 e utilizado neste trabalho para geracdo da
geometria e da malha, construida a partir da criacdo de pontos, que conectam linhas e geram
uma superficie. A geometria consiste em um cilindro vertical, no qual a entrada de fluidos se

da na parte superior e a saida na parte inferior, com 20 mm de didmetro e 7 cm de altura,
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preenchido por um meio poroso (através do pré-processamento no aplicativo ANSYS® CFX

13.0), por onde escoam o fluido injetado e o 6leo a ser produzido.

A selecdo deste modelo fisico se da por representar a estrutura de um reservatorio para
a avaliacdo em pequena escala da atuacéo de fluidos (agua, 6leo e nanofluido de CaCOs) em
meios porosos frente ao efeito da capacidade de recuperacao de 6leo da dgua e dos nanofluidos.
Além do mais, esta configuracdo facilita uma posterior validacdo via estudos experimentais,

pois 0 escoamento ocorre com agao gravitacional, gerando um escoamento descendente.

A partir da criacdo de dois pontos que determinam a altura do cilindro e seu eixo central,
é possivel, através da fungdo de Standard Shapes do ANSYS® ICEM CFD 13.0, selecionar a
opcao Cylinder, para geracao da superficie cilindrica com as bases, inferior e superior, seladas
e com as medidas especificadas anteriormente. Em seguida, foi realizada a blocagem da
superficie criada, para a geracdo de uma malha estruturada que contém 90230 nds e 86940
elementos hexaédricos. A Figura 9 exibe o cilindro poroso, exibindo seus elementos em forma

de malha estruturada.

Figura 9 - Pré-malha do cilindro poroso.

Fonte: Autor (2022).
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4.1.2. MODELO NUMERICO

O modelo de escoamento multifasico de particula dispersa é aplicado para o nanofluido
e 0 modelo de escoamento multifasico de fluido continuo é aplicado para agua e dleo, devido
ao fato de existirem dois fluidos atuando no volume de controle (dgua ou nanofluido de CaCOs
e 6leo). As equacdes de conservacdo de massa, momento e energia sdo resolvidas para todo o
volume, em estado transiente, e este modelo de particula é adotado para a modelagem do
nanofluido, que consiste em particulas que compdem uma mistura ideal de 4gua e nanoparticula
de CaCOs, permitindo que as fases do nanofluido possam interpenetrar, aprimorando a
simulacdo (GHARIBSHAHI, JAFARI e AHMADI, 2019; EJEH et. al., 2020; MINAKOV et.
al., 2021).

Equacao de conservacao de massa

0 0 0 0
— +| —(U,p)+—(U p)+—(U =0
~ () {Gx( P) 8y( ) pal zp)} (6)
Na equacao de conservagdo de massa, y é a porosidade absoluta do meio poroso, p é a
massa especifica e Uy, U,, e U, correspondem as componentes do vetor velocidade nas dire¢oes
X, y e z. O termo transiente corresponde ao acimulo de massa presente no volume poroso,

enquanto o segundo termo diz respeito ao transporte desta massa presente no meio poroso.

Equacdo de Energia
%(pHy/)+V(pK.U.H)—V(FQK.VH):ySH )

O termo H corresponde a entalpia especifica do fluido, o termo K é um tensor de

porosidade de area, I, € o termo de difusividade térmica e S é o termo de fonte de calor.

Nesta equacéo de transporte de energia, o termo transiente refere-se como o acimulo de
energia dos fluidos, o segundo termo refere-se ao termo advectivo e transfere calor atraves do
movimento do fluido, o terceiro é o termo difusivo, referente ao transporte de calor por
conveccdo e o membro a direita da equacdo é o responsavel pela geracdo ou destruicdo de
energia, caso ndo seja nulo, dentro do volume de controle em analise. Em simulacGes

isotérmicas todos os termos séo nulos (OLIVEIRA, 2005).
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Equacéo de quantidade de movimento

%(pU;/)JrV(p(K.U)xU)—V(,ueK .(vu +(VU)T))=—7/R-U —7-Vp (8)

Onde u, € a viscosidade efetiva do fluido e R € um tensor positivo de segunda ordem,

capaz de representar a resisténcia ao fluxo no meio poroso e capta suas anisotropias.

A esquerda da Equacdo 8, o primeiro termo refere-se ao acimulo de momento nos poros,
0 segundo termo € o advectivo e o terceiro termo € o termo difusivo, referente a transferéncia
de massa entre as fases. Considerando que a transferéncia de massa entre as fases é desprezivel,
no problema que foi analisado neste trabalho, entdo este termo pode ser cancelado. A direita,
sdo os termos fonte de momento e, de forma semelhante a equacdo de energia, representa a

geracdao de momento, que é transferido para as partes sélidas. (OLIVEIRA, 2005)
Propriedades do sistema e condigdes de fronteira

Objetivando a padronizacdo das condicdes sob as quais ocorre o fluxo de fluidos no
meio poroso, foi selecionada as mesmas condic¢des de fronteira em todos os casos simulados,

assim como as propriedades permoporosas. A Tabela 1 apresenta tais propriedades.

Tabela 1 - Propriedades e caracteristicas do meio poroso e do 6leo a ser recuperado pela agao de

fluidos injetados.

Propriedades Caracteristicas
Tipo de dominio Poroso
Porosidade 35%
Permeabilidade 5,28E-11 m? (WU, 2004)
Densidade do 6leo 921,824 kg/m3
Viscosidade do 6leo 50 cp
Transferéncia de Calor Isotérmico

Fonte: Autor (2022).
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A porosidade de 35% foi estimada com base em um meio bastante poroso, com graos
ndo consolidados. Devido a dificuldade de se medir o parametro de permeabilidade de um meio
poroso inconsolidado, foi utilizado um ajuste logaritmico do trabalho de Wu (2004), pois
apresenta um range alto de porosidade das amostras utilizadas que permitem, ao seu ajuste, uma
boa aproximacédo. A equacgdo 9 exibe esta regressao cuja permeabilidade (y) € medida em mD

e @, é a porosidade efetiva.

Iny =21,42+11,425In ¢, +1,327(In g, )’ 9)

Com essa padronizacdo para as simulagGes realizadas, as respostas obtidas a partir da
variacdo das caracteristicas dos fluidos injetados tém como resultado advindo apenas das
propriedades desses fluidos. Além disso, tais propriedades permitem a reprodutibilidade em
laboratdrio deste experimento simulado. Para garantir uma resposta de simulacdo condizente
com a realidade é necessario que as condicdes de contorno e iniciais sejam selecionadas de
acordo com um experimento em laboratério. A tabela 2 indica os pardmetros utilizados para
padronizar a forma com que os fluidos sdo injetados no meio poroso, os limites dentro dos quais

os fluidos podem se movimentar e o local de saida destes fluidos.

Tabela 2 - Condigdes de contorno do modelo utilizado.

Condicao de contorno Caracteristica
Velocidade de entrada de fluido Ajuste polinomial. Equagéo 7.
Condicéo de parede Sem deslizamento
Saida de fluidos Opening, pressdo atmosférica

Fonte: Autor (2022).

A velocidade de entrada de fluido foi mensurada atraves de teste em laborat6rio em uma
coluna graduada, que continha uma porcao de areia de aproximadamente 22 mL que preenche
a parte inferior da coluna com uma altura de 7 cm saturada com 6leo e, acima do meio poroso,
foi inserido 80 mL de nanofluido de CaCOs 0,05 wt%, produzido no Laboratério de

Eletroquimica Aplicada da Universidade Federal de Alagoas, que gerou uma coluna de 25,4 cm
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de altura onde foram coletados o deslocamento de fluido, através da graduagdo em centimetros

da coluna de acrilico, e 0 tempo necessario para o suceder este deslocamento.

As imagens a esquerda e centro da Figura 10 mostram o aparato experimental para esta
medicdo. A imagem a direita da Figura 10 apresenta a por¢do da coluna do meio poroso que foi

considerada para a confeccdo da malha numerica.

Figura 10 - Aparato experimental para medicdo de velocidade de entrada de fluido e malha numérica.

0.050 (m)

Fonte: Autor (2020).

A partir desses dados foi tracado o gréafico da Figura 11 que permitiu a geracdo da
regressdo polinomial do 2° grau cujo R2 é 0,8412 e mede a velocidade com a qual o fluido
injetado adentra 0 meio poroso em funcdo do tempo. Em azul, os dados coletados
experimentalmente e em laranja, a velocidade calculada por meio de regressao linear. O tempo
total do experimento medido foi de aproximadamente 15 min, logo o tempo total de simulacéo
adotado para as recuperacdes secundaria e avancada é de 15 min. O timestep adotado para esta
simulacéo foi de 0,5 s, e foi adotado com base no nimero de Courant, cujo valor maximo se

manteve proximo a 1.
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Figura 11 - Gréfico do comportamento da velocidade de injecao de fluido no meio poroso.
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Fonte: Autor (2022).

O ajuste polinomial obtido pelo ensaio experimental é descrito na Equacéo 10 a seguir.

v(t) = -0,000000118t* +0,000139t —0,0042 (10)

Onde t é o0 tempo em segundos e v(t) € a velocidade em cm/s em funcéo do tempo.

A opgdo de Opening, ou abertura, foi selecionada a fim de que ndo fosse imposto
nenhuma condicao restritiva de saida. Dessa forma o software fica responsavel por determinar
a vazdo de saida, sob atuacdo da gravidade (9,81 m/s?) e a pressdo na saida dos fluidos foi

tomada como a atmosférica, 101.325 Pa.

Como condicéo inicial do modelo, foi imposto que todos os fluidos estdo em completo
repouso quando t = 0 s. No mesmao periodo, ndo ha qualquer outro fluido se ndo o 6leo com as
caracteristicas citadas na tabela 1 saturando completamente o volume poroso do cilindro. Na
entrada do cilindro, a agua, para simulacdo da recuperacdo secundaria, ou o nanofluido de
CaCOs, para a simulagdo de recuperagdo avangada, sdo os unicos fluidos injetados com

velocidade variavel obedecendo a Equacéao 10.
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4.1.3. ESTUDOS DE CASOS SIMULADOS EM CFD

Para avaliar a eficiéncia da CEOR de injecdo de nanofluido de CaCOs, foram realizadas
simulacbes com diferentes concentracfes de nanoparticulas de 0,05 wt%, 1 wt% e 1,5 wt%,
com NP com o mesmo diametro de 50 nm, conforme a Tabela 3, seguindo a metodologia
utilizada por Ejeh et. al. (2020) e comparar esses resultados com a injecdo de agua, sob as

mesmas caracteristicas e condigdes do meio poroso exibidos nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 3 - Diametro fixo e concentracdo variavel de nanoparticulas.

Diametro da nanoparticula  Concentracéo do nanofluido

0,05 wt% de CaCO3
50 nm 1 wt% de CaCOs

1,5 wt% de CaCO3

Fonte: Autor (2022).

Em seguida, foram realizadas variacdes nos didmetros das nanoparticulas de 5 nm, 50
nm e 100 nm, com uma mesma concentragédo de 1 wt%, conforme Tabela 4, mantendo constante
as propriedades e caracteristicas apresentados nas Tabelas 1 e 2, a fim de compreender como
esse parametro influencia no mecanismo de acéo e eficiéncia de deslocamento de 6leo no meio

POroso.

Tabela 4 - Didametro varidvel e concentragéo fixa de nanoparticulas.

Diametro da nanoparticula Concentracdo do nanofluido

5nm

50 nm 1 wt% de CaCOs3

100 nm

Fonte: Autor (2022).
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4.2.  SIMULACOES EM REDES NEURAIS

4.2.1. TIPO DE REDE APLICADA

Neste trabalho, é utilizada a rede neural do tipo Multilayer Percepetron, assim como é
visto nos trabalhos de Babakhani et. al. (2017), Wang et. al (2020), que uma rede neural que
apresenta uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida de arquitetura
feed-forward é a mais comumente utilizada por ser suficiente em suas aplicacfes. Para o
processo de calibracdo/treinamento da RNA, é adotado o algoritmo de backpropagation e a

performance da rede foi avaliada por meio do erro quadratico médio.

4.2.2. PARAMETROS DE REDE

De acordo com Hanspal et. al. (2013), A camada de entrada apresenta 0 mesmo numero
de inputs responsaveis pelo fenémeno, e a escolha desses parametros auxiliara na compreensédo
de quais destes influenciam mais no fator de recuperacdo associado ao método e a vazdo de
producdo (outputs). O nimero de neurbnios pertencentes a camada oculta é determinado ap6s
investigacdo de qual tipo de rede apresenta maior coeficiente de correlacdo linear. Em geral,
qudo mais complexo é o problema, mais neurdnios na camada oculta se fazem necessarios
(BEZERRA, 2005).

Foram realizados diversos testes a fim de se obter uma rede de alta acuracia e a menor
complexidade possivel, variando apenas a quantidade de camadas ocultas e a quantidade de
neurdnios nela contidos. Neste trabalho foi utilizada uma arquitetura semelhante a Figura 7,
com 6 neurdnios na camada de entrada, e apenas 1 neurdnio de saida, cuja saida representa o
fator de recuperacgé@o predito pela RNA. Para a construgdo da rede, foi utilizada a biblioteca
Scikit-learn (PEDREGOSA, et. al., 2011), uma biblioteca Python que contém as ferramentas
principais para se construir uma rede neural artificial MLP. Os pardmetros adotados estdo

listados na Tabela 5.
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Tabela 5 - Parametros da rede neural.

Parametro

Configuracéao

Solver

Funcéo de ativacédo
Maéaximo de iteracOes
Taxa de Aprendizagem

Tolerancia

SGD - Stochastic Gradient Descent
Tangente hiperbdlica

10000

0,001

0,0001

Fonte: Autor (2022).

4.2.3. ESTUDOS DE CASO SIMULADOS PARA REDES NEURAIS

Para o processo de treinamento da rede do tipo feed-forward sdo utilizados 70% dos

dados e para teste e validacdo 30%, de acordo com a metodologia apresentada por Gomaa et.

al. (2021). Os dados sdo obtidos da simulagdo em CFD do meio poroso, modificando suas

propriedades dentro do range de valores indicados na Tabela 6, onde cada simulacdo foi

realizada com timestep de 1,5 s, objetivando uma aceleragdo do processamento do simulador.

O numero de Courant manteve-se controlado, atingindo valores maximos préximos de 5,

indicando boa qualidade de simulagao.

Tabela 6 - Limites inferior e superior das propriedades permoporosas, das caracteristicas do 6leo a ser

recuperado e do fluido a ser injetado.

Propriedade Min Max Unidade de medida
Porosidade 4% 34%

Permeabilidade 1,98e-16  4,12e-11 m?
Densidade do 6leo 802 997 kg/m3
Viscosidade do 6leo 1972 cp
Concentracdo de NP 0% 2%

Diametro de NP 97 nm

Fonte: Autor (2022).
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A planilha foi gerada aleatoriamente, por meio de algoritmo em Python 3.6, com limite
de valores, onde os valores de densidade variam de acordo com os limites de °APIl. A
aleatoriedade controlada dos dados evita que a rede neural fique limitada a um padrdo. Dessa
forma, a rede consegue ser mais generalista e abrange uma gama de valores precisos muito
maior. A concentracdo de nanoparticulas varia de 0 a 2%, onde a concentragdo de 0% indica

que o fluido injetado € &gua, simulando uma recuperacao secundaria.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1  ANALISE EM CFD DOS METODOS DE RECUPERACAO DE OLEO

Os estudos de caso foram simulados conforme indicado na Se¢do 4.1.3. e foram
capturados os instantes de 300, 600 e 900 s do experimento para a simulacéo da injecdo de
fluidos agua e nanofluido de CaCOs. Objetivando um estudo aprofundado do potencial dos
nanofluidos, foi adotado inicialmente trés diferentes concentrac@es de nanoparticulas de CaCOs
de 1,5 wt%, 1 wit% e 0,05 wt%, com um mesmo tamanho de particula de 50nm, conforme a
Tabela 3, e sob as mesmas condi¢des permoporosas do meio, com porosidade de 35%, saturado
com o6leo, em concordancia com a Tabela 1. A Figura 12 a seguir, demonstra qualitativamente
o efeito de tais fluidos no meio poroso e seus respectivos desempenhos ao recuperar o 6leo
presente.

E possivel observar que o método de menor eficiéncia é o de injecdo de 4gua pura no
sistema e, a medida que a concentracdo de nanofluidos aumenta, a fracdo volumétrica de 6leo
no meio é reduzida. Ademais, na simulacdo de 4gua vé-se na Figura 12 b) e ¢) que uma porcao
de 6leo se mantém aderida as paredes do cilindro, indicando a tomada de caminhos
preferenciais pela agua no meio poroso devido a sua baixa viscosidade que influencia a razéo
de mobilidade e acaba por reduzir sua eficiéncia em deslocar 6leo, diferentemente do que ocorre

com os nanofluidos de CaCO:s.

Com o aumento da concentracdo de nanoparticulas presentes promove o0 ajuste da razéo
de mobilidade e, sob a condi¢do de um mesmo tamanho de particula, tém-se como resultado o
aumento da area superficial especifica de contato do nanofluido. Dessa forma, o nanofluido
com mais particulas consegue ter uma melhor interagcdo com o 6leo e uma maior eficiéncia de
varrido no meio poroso é obtida nesse processo. Este resultado é semelhante a resposta
alcancada por Minakov, et. al. (2021), ao realizar a simulacdo de um reservatorio

tridimensional.

Em termos quantitativos, a recuperacao de 6leo proveniente dos nanofluidos de CaCO3
com 1,5wt%, 1wt%, 0,05wt% e da agua sdo exibidos no grafico da Figura 13. Os resultados
observados alcancaram resposta semelhante ao trabalho de Mohd, et. al. (2016), que também
obteve aumento no fator de recuperagédo proporcional ao aumento da concentracdo do

nanofluido.



41

Figura 12 - Comparativo qualitativo da eficiéncia de deslocamento de 6leo entre o método de

recuperacao secundaria e o0 método de nanofluido de CaCOj3sob diferentes concentracdes.
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Figura 13 - Grafico comparativo dos métodos de recuperacdo de 6leo.

70,00%
60,82%
60,00% 54,96%
50,00%
39,32% 39,50%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%
Agua 0,05 wt% 1 wt% 1,5 wt%

Fonte: Autor (2022).

A Figura 14 exibe o comportamento da velocidade dos fluidos 4gua e nanofluido de
CaCOs através de vetores ao longo do meio poroso, em 300, 600 e 900 segundos de simulacéo.
Por meio desta figura, é possivel compreender a forma como a concentracdo de nanofluidos
influencia na melhor eficiéncia de varredura. Com maior concentracdo de nanoparticulas, o
nanofluido de 1,5 wt% mantém sua velocidade mais baixa ao longo de todo o experimento,
qguando comparado com as demais simula¢6es, demonstrando um comportamento mais viscoso

que os demais, refletindo na razdo de mobilidade.

A Figura 15 mostra o comportamento inicial das nanoparticulas durante a injecdo de
nanofluido de CaCOs com concentragédo de 1 wt%, onde s@o mostrados os tempos de 5, 10, 20
e 300 segundos da simulacdo. Sendo assim, um outro fator que influencia no fato da
recuperagdo avangada superar a recuperacdo secundaria € o modo como atuam as
nanoparticulas, que tendem a se acumular nas extremidades do meio poroso e vém varrendo

oleo das extremidades para o eixo, reduzindo um possivel efeito de fingers da agua.
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Figura 14 - Comparativo qualitativo da velocidade de escoamento da agua e dos nanofluidos.
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Figura 15 - Comportamento das nanoparticulas no meio poroso.
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Para compreender o papel do tamanho da nanoparticula para o escoamento de 6leo, foi

adotada a estratégia de se manter fixada uma mesma concentracdo de nanofluido (1 wt%) e

variar o diametro da nanoparticula, conforme exibido na Tabela 4, com didmetros de 5, 50 e

100 nm. As propriedades permoporosas, caracteristica do 6leo e condi¢cBes de contorno

permanecem as mesmas das simulacdes anteriores e estdo disponiveis nas Tabelas 1 e 2. O

grafico presente na Figura 16 exibe o fator de recuperacdo obtido por meio desses nanofluidos

com diferentes tamanhos de nanoparticulas.

Figura 16 - Gréfico de barras do fator de recuperacéo de nanofluidos de mesma concentragdo com
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Fonte: Autor (2022).
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E possivel observar através destes resultados que ha um incremento do fator de
recuperacdo de 6leo com a diminui¢do do tamanho de nanoparticula. A tendéncia é o fator de
recuperacdo nao ter uma taxa de crescimento tdo expressiva com um diametro inferior a 5nm.
Outro ponto a ser levado em consideracao é que este resultado evidencia o papel da maior area
especifica de contato na eficiéncia de varrido, em relacdo a diminuicdo do didmetro das NPs.
Quando o didmetro da nanoparticula reduz, sob a condi¢cdo de uma mesma concentracao de
nanoparticulas, ttm-se o aumento da quantidade de particulas presentes no nanofluido,

aumentando a sua dispersao no meio poroso, permitindo que mais éleo possa ser produzido.

5.3 RESULTADOS DA EFICIENCIA DAS REDES NEURAIS

Utilizando os parametros informados na secdo 4.2.2 e com dados indicados na Tabela 6
da secdo 4.2.3, realizaram-se diferentes testes com a RNA MLP acerca da melhor configuracéo
da rede, em termos de quantidade de neurdnios na camada oculta. A Tabela 7 a seguir,
demonstra os resultados dos diferentes testes realizados com os 56 dados dos estudos de caso
simulados. A forma da RNA é lida como o primeiro nimero sendo o0 nimero de neurdnios da
camada de entrada; o ultimo valor é a quantidade de neurdnios de saida da ultima camada e 0
valor presente no meio destes é a quantidade de neurdnios presentes na camada oculta. Havendo
dois ou mais nimeros nesse intermédio, significa que a quantidade de nimeros presentes € 0

numero de camadas e cada nimero é o numero de neur6nios de sua respectiva camada.

Tabela 7 - Forma de RNA e acurécia das suas formas.

Forma da RNA Erro quadratico médio R2
6-4-1 0,4209 0,8228
6-6-1 0,4689 0,7801
6-8-1 0,5611 0,6852
6-10-1 0,3362 0,8870
6-4-4-1 0,4588 0,7895
6-6-6-1 0,5918 0,6497
6-8-8-1 0,5601 0,6863

6-10-10-1 0,4484 0,7989
6-11-1-1 0,4052 0,8358
6-11-4-1 0,3519 0,8762

Fonte: Autor (2022).
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Notou-se que o melhor resultado em termos de preciséo na predicéo de valores pela rede
neural é a de forma 6-10-1, com 6 neurdnios na camada de entrada, 10 na camada oculta e 1
neurdnio na camada de saida, com erro quadratico médio de 0,3362 e R2 de 0,887. O gréafico da
Figura 17 exibe o0 quéo distante os valores preditos estdo dos valores esperados, com a utilizacéo

dos 30% restantes do total de dados para realizagdo do teste de validacdo da RNA.

Figura 17 - Dispersdo dos dados de teste comparando os fatores de recuperacao esperados e 0s

preditos pela rede.
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Fonte: Autor (2022).

Diante dos testes realizados, 0 R ndo pdde ser tdo mais proximo de 1 e o erro quadratico
médio mais proximo de 0, devido ao fato de haverem 56 dados de simulagdo CFD, onde 70%
desses dados foram selecionados aleatoriamente para realizar o treinamento da rede. Todavia,
a RNA demonstra ser promissora, apresentando como grande vantagem o tempo bastante
inferior ao de uma simulacdo em CFD. O codigo em linguagem computacional Python 3.6 esta

disponivel no Apéndice A — Rede Neural Artificial, para consulta.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos e discutidos, pode-se concluir que:

a) O modelo conseguiu demonstrar que a recuperacdo avancada de petréleo por meio de
nanofluidos aumenta o fator de recuperacdo de um reservatorio consideravelmente, por
meio das propriedades caracteristicas dos nanofluidos, e em especifico, atraves da sua

peculiaridade simulada neste trabalho da sua maior area superficial especifica de contato.

b) A presenga das nanoparticulas agindo inicialmente pelas paredes do cilindro e
posteriormente se acumulando no centro, permite uma maior eficiéncia de varredura em

relacdo a injecdo de agua.

c) Devido a baixa viscosidade da &gua e sua alta velocidade de escoamento, esta acaba por
determinar uma razdo de mobilidade ruim, com maior tendéncia a fingers e um

encurtamento do tempo de breakthrough.

d) Com relacdo ao tempo de processamento dos principais softwares de simulacéo, e entre
eleso ANSYS® CFX 13.0, a utilizacdo de uma rede neural artificial para realizar predi¢6es
mostrou-se bastante interessante, ainda que com poucos dados de simulacdo, apresentou
resultados em poucos segundos, além de retorna-los com certa confiabilidade, com R2 de
0,887.

6.2 PROPOSTA DE TRABALHOS FUTUROS

Diante do que foi analisado, recomenda-se o aperfeicoamento da modelagem de
nanofluidos, trazendo para a simulagdo comportamentos vistos nos trabalhos ja citados da
reducdo da tensdo interfacial, alteracdo de molhabilidade e do mecanismo priméario dos
nanofluidos, a pressdo de separacdo. Além disso, € interessante avaliar outros materiais de
nanofluidos, que véo apresentar diferentes densidades de particula, bem como outros fluidos
base além da agua. Para as redes neurais, recomenda-se a utilizacdo de um volume maior de
dados de simulacdo de modo a torné-la ainda mais confidvel, assim como a utilizacdo de
algoritmos que reduzam a necessidade de testes com diferentes quantidades de camadas ocultas

e neurdnios nela presentes.
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APENDICE A — Rede Neural Artificial

Cddigo em Python da programacao da rede neural artificial

from sklearn.neural network import MLPRegressor

from sklearn.model selection import train test split
import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import mean squared error

df = pd.read excel ("/content/simulations.xlsx")

54

x = df[['Porosity', 'Permeability', 'OilDensity', '0ilViscosity', '"NPConcen

tration', '"NPDiameter']]
y = df['RecoveryFactor']

X train, X test, y train, y test = train test split(x, vy,
test size=0.3, random state=0)

y _train = np.array(y train).reshape (-1, 1)

y_test = np.array(y test) .reshape (-1, 1)

'"'"Normalizacédo'''

#Dados de entrada

scalerInput = StandardScaler()

X train = scalerInput.fit transform(X train)
X test = scalerInput.fit transform(X test)

# Dados de saida

scalerOutput = StandardScaler ()

y train = scalerOutput.fit transform(y train)
y _test = scalerOutput.fit transform(y test)

# Rede

mlp = MLPRegressor (hidden layer sizes=(10),
solver='sgd',
activation='tanh',
max iter=10000,
random state=1
)

mlp.fit (X train, y train.ravel())

y _pred = mlp.predict (X test)

# Eficiencia da rede

RMSE mlp = mean squared error (y test, y pred, squared=False)
score = mlp.score (X test, y test)

print (RMSE mlp, score)
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