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INTRODUCAO

1) Particularidades e Desafios de Engenharia dos Sistemas Particulados

Sistemas Particulados: Particularidades e Desafios de Engenharia

= Escopo: Populagdes de particulas solidas, em contato entre si ou dispersas em um fluido, presentes em diferentes
operacoes de engenharia.

= Operacoes: Peneiramento, moagem, mistura, sedimentacao, fluidizagdo, transporte de solidos, etc.

= Variaveis de interesse: Distribuicdao de tamanhos, concentracdo de solidos, vazao massica, qualidade da
separacao, regime de escoamento, etc.

= O que observar. Queda de pressao, flutuagdes de pressao, vibragao, imagens e distribuicdo dos solidos.

= Desafio: Como relacionar as medig¢oes disponiveis, os mecanismos de interagao € as condigdes operacionais as
propriedades e ao comportamento do processo?

202 6 JAEGER, H. M. et al. Granular solids, liquids, and gases. Rev. Mod. Phys., 68, 1259 (1996).

=F
Qr '5‘; MITARAI, N.; NORI, F. Wet granular materials. Advances in Physics, 55, 1-45 (2006).
a;'f RAMKRISHNA, D.; SINGH, M.R. Population Balance Modeling: Current Status and Future Prospects. Annu. Rev. Chem. Biomol. Eng., 5 (2014).



Particularidades e Desafios de Engenharia dos Sistemas Particulados

Propriedades das Particulas e Resposta do Conjunto

= Polidispersidade: Particulas diferem em tamanho, forma e densidade.
Um diametro médio pode ocultar distribuigdes com respostas distintas.

= Efeitos de superficies e umidade: Rugosidade, atrito ¢ forcas coesivas alteram mobilidade, empacotamento e
tendéncia a aglomeracao.

= Populacio em evolucio: Quebra, agregacao e crescimento podem modificar a distribui¢cdo de tamanhos ao longo
do processo.

= Consequéncia para a engenharia: A resposta do conjunto depende da distribui¢ao de propriedades e de sua
evolucao, além dos valores médios.

202 6 VAN DER HOEF, M. A. et al. Numerical Simulation of Dense Gas-Solid Fluidized Beds: A Multiscale Modeling Strategy. Annu. Rev. Fluid Mech., 40, 47-70 (2008).

6)"!:’E N E M P RAMKRISHNA, D.; SINGH, M. R. Population Balance Modeling: Current Status and Future Prospects. Annu. Rev. Chem. Biomol. Eng., 5, 123-146 (2014).



Particularidades e Desafios de Engenharia dos Sistemas Particulados

Complexidade Inerente: Interacoes e Mecanismos Coletivos

= Particula—particula e particula—parede: Contatos, atrito e colisdes dissipativas controlam a transmissao de
forcas e o movimento.

= Coesao: Forcas de superficie e, em materiais parcialmente molhados, pontes liquidas podem favorecer
aglomeracao e dificultar o escoamento.

= Particula—fluido: Arrasto, empuxo e propriedades do fluido acoplam o movimento das fases.

= Resposta coletiva: Segregacao, formagao de aglomerados, canais preferenciais € mudangas de regime dependem
também da concentracdo, da geometria e das condi¢des operacionais.

20 26 JAEGER, H. M. et al. Granular solids, liquids, and gases. Rev. Mod. Phys., 68, 1259 (1996).

6"'5.) MITARAIL N.; NORI F. Wet granular materials. Advances in Physics, 55, 1-45 (2006).
_.!‘E 2 \; E MP RAMKRISHNA, D.; SINGH, M. R. Population Balance Modeling: Current Status and Future Prospects. Annu. Rev. Chem. Biomol. Eng., 5 (2014).



Particularidades e Desafios de Engenharia dos Sistemas Particulados
Medicao e Representatividade dos Dados: UM DESAFIO CENTRAL

Observagio parcial do sistema: Imagens revelam projegdes e regides visiveis.
Opacidade e heterogeneidade espacial limitam a observagao do interior ¢ a representatividade das amostras.
Oclusao e amostragem podem limitar a representatividade.

Sensores indiretos: Sinais de pressao, acustica ou vibracao, além de imagens, precisam de calibracao que considere
outras variaveis do processo e as condigoes de aquisi¢ao.

Instrumentacio adequada. Posi¢cdo dos sensores, taxa de aquisi¢do, resposta dindmica e ruido influenciam a informagao
disponivel.

Referéncia experimental: Calibracao, incerteza e representatividade devem acompanhar a interpretagao dos sinais € sua
comparacao com medi¢des independentes.
Estimativas das propriedades exigem medi¢des independentes e caracterizagao da incerteza.

Generaliza¢ao: Lotes, materiais e condigdes operacionais distintos devem entrar na avaliacdo do modelo, conforme o uso
pretendido.

20 2 BALS, J.; EPPLE, M. Deep learning for automated size and shape analysis of nanoparticles in scanning electron microscopy. RSC Advances, 13, 2795-2802 (2023).

E N E M P THEBELT, A. et al. Maximizing information from chemical engineering data sets: Applications to machine learning. Chem. Eng. Sci. (2022).



Particularidades e Desafios de Engenharia dos Sistemas Particulados

Modelagem Matematica: Descricao Fisica e Limitacoes

* Modelos matematicos: Equagdes de conservagao, méetodos estatisticos, correlagdes empiricas, balangos
populacionais, CFD e DEM podem ser adequados as perguntas de engenharia e permitem estimar respostas

globais.

= Escolha do modelo. Precisao requerida € dominio de validade orientam a selegao.
Contudo, a complexidade fisica, isoladamente, ndao demonstra vantagem do aprendizado de maquina.

= Limitacoes e lacunas da abordagem fenomenologica:
Relagdes constitutivas, parametros de interagao podem exigir informag¢do adicional.
Custo computacional elevado condicionam a escala, a precisdo € a rapidez da previsao.

= Abordagem integrada:
Utilizar as equacoes de conservaciao para preservar a estrutura mecanista € o aprendizado de maquina para
estimar componentes pouco conhecidos. Essa combinagdo caracteriza uma forma de “Modelagem Hibrida™.

202 6 VAN DER HOEF, M. A. et al. Numerical Simulation of Dense Gas-Solid Fluidized Beds: A Multiscale Modeling Strategy. Annu. Rev. Fluid Mech., 40, 47-70 (2008).

6""‘E N E M P RAMKRISHNA, D.; SINGH, M. R. Population Balance Modeling: Current Status and Future Prospects. Annu. Rev. Chem. Biomol. Eng., 5, 123-146 (2014).
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Particularidades e Desafios de Engenharia dos Sistemas Particulados

Oportunidades para a 1A e ML

= Caracteriza¢do e monitoramento: Aprendizado de maquina pode relacionar imagens e/ou
sinais as propriedades das particulas e as variaveis operacionais.

= Modelagem: Dados historicos de processo podem auxiliar a estimagdo de parametros, a
constru¢ao de relagdes constitutivas e a aproximagao de simuladores.

= Critério de validade: O desempenho depende da representatividade dos dados, da incerteza e
das condicoes de teste.

Questiao para a pesquisa cientifica: Qual evidéncia sustenta a previsdo e qual sustenta a
explicagdo do mecanismo?

Contudo...

"i 202 6 BALS, J.; EPPLE, M. Deep learning for automated size and shape analysis of nanoparticles in scanning electron microscopy. RSC Advances, 13, 2795-2802 (2023).

'!:’E N E M P THEBELT, A. et al. Maximizing information from chemical engineering data sets: Applications to machine learning. Chem. Eng. Sci. (2022).
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2) Aspectos do Uso da 1A na Pesquisa Cientifica

Um Convite a Reflexao: A pesquisa impulsionada pela IA ameaca nossa
verdadeira compreensao e cria uma ilusdo de conhecimento?

= Lisa Messeri e Molly Crockett discutiram os beneficios e riscos do uso de IA na pesquisa cientifica.

= Atratividade: Promessas de melhorar a produtividade e a objetividade mediante a superagao de
limitagdes cognitivas humanas.

= Alerta: Ao explorar nossas limitacdes cognitivas, as solucdes de IA nos torna vulneraveis a ilusoes de
compreensdo nas quais acreditamos compreender mais sobre o mundo do que efetivamente
compreendemos.

= Risco: A proliferagcdo de ferramentas de IA na ciéncia traz o risco de introduzir uma fase da
investigacao cientifica em que produzimos mais, mas compreendemos menos.

Pacto faustiano???

oF 2026 e . . . . 7
@"f«;,». MESSERI, L.; CROCKETT, M.J. Artificial Intelligence and Illusions of Understanding in Scientific Research. Nature, V. 627, 2024.
S ENEMP
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Aspectos do Uso da IA na Pesquisa Cientifica

= Visoes de IA para a Pesquisa Cientifica

= Os cientistas precisam lidar com diversas restrigdes a pesquisa, incluindo tempo finito, orcamentos
fixos e capacidades cognitivas limitadas.

= As ferramentas de IA sdo vistas como solugdes para essas barreiras, permitindo que os cientistas
sejam mais produtivos, mais objetivos e livres de vieses e subjetividade.

= As autoras propuseram uma taxonomia com quatro visoes distintas de IA:

1. Oraculo,

2. Substituto,
3. Analista Quantitativo, ¢
4. Arbitro.

20 26 MESSERI, L.; CROCKETT, M.J. “Attificial intelligence and illusions of understanding in scientific research”. Nature, Vol. 627, 2024.



Aspectos do Uso da IA na Pesquisa Cientifica

As autoras propuseram uma taxonomia com quatro visoes distintas de IA:

Visao da IA para .
. Promessa Risco
a Pesquisa
Oraculo Sintetizar a literatura e apoiar a formulagao de Confundir acesso a informagdo com compreensao
hipoteses. cientifica: Ilusdo de Conhecimento.
Gerar dados sintéticos para complementar ou | e -
. il . . Reproduzir vieses e restringir a investigacao aos
Substituto substituir a coleta de dados reais, dispendiosa e .
demorada fendmenos representados pelo modelo.
Analista Automatizar andlises e identificar padrdes ocultos D1ﬁculta.r ¥ 1nter1?retagao dos. fesultados 01ef1t1ﬁc~:os -
vi e em dados complexos confundir capacidade preditiva com explicacao dos
Quantitativo p : fenémenos.
s Agilizar a avaliagdo cientifica e estimar mais Presgmir i impa.rcia‘lidade da IA e~conferir .
Arbitro facilmente a replicabilidade dos resultados autoridade excessiva as suas avaliagdes sobre o mérito
P ' cientifico e a validade dos resultados.
MESSERI, L.; CROCKETT, M.J. “Attificial intelligence and illusions of understanding in scientific research”. Nature, Vol. 627, 2024.
i 2026
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Aspectos do Uso da IA na Pesquisa Cientifica

Sintese e Perspectivas

= Esses beneficios potenciais da IA merecem ser considerados seriamente, mas ¢ fundamental também
considerar uma possibilidade ndo desejada:

» Essas ferramentas podem, de fato, limitar, em vez de ampliar, a compreensao cientifica.

= Em outras palavras, ao lado de seus beneficios epistémicos potenciais, Ordculos, Substitutos,
Analistas Quantitativos e Arbitros de 1A apresentam riscos epistémicos quando os cientistas confiam
cegamente neles como parceiros na producao de conhecimento.

= (s cientistas precisam considerar ndo apenas as limitagdes técnicas € o potencial da IA, mas também
como ela pode afetar as praticas sociais de produ¢ao de conhecimento cientifico.

20 26 MESSERI, L.; CROCKETT, M.J. “Attificial intelligence and illusions of understanding in scientific research”. Nature, Vol. 627, 2024.
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Com discernimento, avancemos!
A TA como apoio ao desenvolvimento cientifico.

Modelos baseados em IA: Por que, quando e como utiliza-los

POR QUE?

QUANDO?

COMO?

e Analisar dados complexos.

Pergunta de engenharia definida: o
que queremos determinar sobre o
sistema e em quais condigoes.

Integrar dados e informagao fisica.
Comparar alternativas e valida-las.
Avaliar incertezas, limites ¢ a
consisténcia das conclusdes.

e Identificar padrdes ocultos em dados
de processo.

Disponibilidade de dados
representativos (qualidade e
quantidade).

Comparar e validar em condigdes
independentes.

Ampliar a capacidade de analise e
previsao.

Beneficio demonstravel frente a
métodos de referéncia

Avaliar incertezas e limites.

2026

6'!.;}_ N MESSERI, L.; CROCKETT, M.J. “Artificial intelligence and illusions of understanding in scientific research”. Nature, Vol. 627, 2024.
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Com discernimento, avancemos!
A TA como apoio ao desenvolvimento cientifico.

Fundamentos para o uso criterioso e oportunidades de integracao com ML

= O Aprendizado de Maquina pode complementar a modelagem fenomenologica em quatro tarefas:

1. Estimar parametros de modelos fisicos: Identificar coeficientes ¢ constantes a partir de dados experimentais.

2. Representar relacoes constitutivas pouco conhecidas: Aprender relacdes a partir de dados para completar
modelos fisicos.

3. Interpretar medicoes indiretas: Estimar concentragdao de sélidos ou vazao a partir de sinais € imagens.

4. Construir aproximacoes de menor custo computacional: Aproximar respostas de CFD-DEM e de balangos
populacionais com modelos substitutos.

2026
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Com discernimento, avancemos!
A TA como apoio ao desenvolvimento cientifico.

. “Q experimento ¢ o unico juiz da verdade cientifica”.
Richard Feynman. The Feynman Lectures on Physics, Vol. I.

*  “Em Deus confiamos. Todos os demais devem apresentar dados.
Atribuido a W. Edwards Deming (Estatistico, Professor, Autor e Consultor estadunidense).

i 2026

%&'E NEMP Infografico: ChatGPT



JOHN McCARTHY
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3) Fundamentos de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

O NASCIMENTO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL: 1956 (70 anos em 2026!)

Considerado o pai da Inteligéncia Artificial. Ele proprio cunhou o ;
Progressos fundamentais

termo. A\ ndo podem ser alcancados
M através de avancos
incrementais em

Também criou a linguagem de programacao LISP (1958). s tecnologias existentes.

John McCarthy

Organizou a Conferéncia de Dartmouth (dois meses durante o verao de
1956, na Dartmouth College): Marco Zero e o local oficial do nascimento
da IA.

1956 Dartmouth Conference:
The Founding Fathers of Al

> LA .“"

Reuniu pesquisadores do EUA interessados na Teoria dos Automatos, Redes
de Neuronios Artificiais e Estudo da Inteligéncia para discutir a seguinte
conjectura:

John MacCarthy

vlll '?— \"\

Claude Shannon Ray Solomonoff Alan Newell
Premissa:
(13 o I4 .
Cada aspecto da aprendizagem ou qualquer outra caracteristica da
inteligéncia podem, em principio, ser descrito de forma tdo precisa que
uma maquina pode ser construida para simular esses conceitos”.

r Selfridge Nathaniel Rochester Trenchard More

Herbert Simon Arthur Samuel

-ni'p 2026 7. McCarthy (Dartmouth); M. Minsky (Hardward); N. Rochester (IBM); C. Shannon (Bell Labs); O. Selfridge;
@) E Z\ ?EMP T. More (Princeton); A. Samuel (IBM); R. Solomonoff (MIT); O. Selfridge (MIT); A. Newell (Carnegie Tech);
-0



Fundamentos de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

PRINCIPAIS RAMOS E CAMPOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Abordagens e campos inter-relacionados — uma organizagao didatica

Aprendizado de maquina
Modelagem cognitiva ) Supervisionado, ndo supervisionado Conhecimento e raciocinio simbélico

8 e por refor - R
Modelos computacionais Red P 9 d?o d fund Logica, ontologias e inferéncia
deribessoeahitinas edes neurais e aprendizado profundo T
pecialistas

Agentes e sistemas
multiagentes

Autonomia, coordenagdo
€ cooperagao

Robodtica inteligente b S i
Percepedo, planejamento Sequéncias de a¢des e decisdes

¥
e acdo fisica / \ sob incerteza
®

Visdo computacional Raciocinio probabilistico e causa

Reconhecimento, detecgao Redes bayesianas e modelos causais
€ segmentacao

Planejamento e decisiao

Busca e satisfagio de restricoes
/ Busca heuristica, jogos e solu¢des vidveis

A

Légica fuzzy

Graus de pertinéncia e inferéncia fuzzy

Linguagem natural e fala
Tradugdo, extragao de informagao
Reconhecimento e sintese de fala

Computacio evolutiva e enxames
Algoritmos genéticos
e otimiza¢ao bioinspirada

[ INTEGRACOES TRANSVERSAIS: IA generativa e multimodal; sistemas neuro-simblicos; modelos hibridos. j

202 6 Adaptado de: RUSSEL, S.; NORVIG, P. Attificial Intelligence: A Modern Approach, 4th ed. Pearson Education, 2021.

SEENEMP
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Principais Técnicas de Aprendizado de Maquina

INTELIGENCIA Destaque:
ARTIFICIAL v Inteligéncia Artificial:
*Tarefas de percepcao, raciocinio, geragdo e apoio a decisoes. Também
inclui abordagens baseadas em regras (SE).
APRENDIZADO
DE MAQUINA , . , ,
v' Aprendizado de Maquina (Machine Learning):
REDES *“Um subgrupo da IA cujos algoritmos dao aos computadores a
NEURAIS habilidade de aprender sem serem explicitamente programados™ (A.
ARTIFICIAIS Samuel)
*S3do algoritmos que podem aprender com os seus erros e fazer
APRENDIZADO previsoes a partir de dados.
ot *Ajuste de modelos a partir de dados para uma tarefa definida.
*Representacdes: Caracteristicas aprendidas a partir dos dados.
¢ [~| Machine learning algorithms | 3 *ML compartilha métodos com a estatistica, a identificacdo de sistemas

e.g., support vector machine, decision tree, k-nearest neighbors, ... ca otlmlzagao.

Shallow

[ Aifiial neural networks| rmactie ' Aprendizado Profundo (Deep Learning):
%Z(;Z;ZZ e.g., shallow autoencoders, ... ¢ E~um subconjunto d‘O ML. )
* S3o Redes Neuronais com MUITAS camadas (até centenas), que
L e ) aprendem a partir de enormes quantidades de dados e com auxilio
e.g., convolutionalneural networks, | > ggfﬁmg de processadores muito mais potentes (GPU).
X bl e ) * A composicdo de camadas que aprendem representagdes.

{3 2026 Adaptado de: GOODFELLOW, 1.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. MIT Press, 2016.

- 4
'&"3 N E :'MP Adaptado de: PANDEY, S. Relationship between Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep Learning. Medium, 2022.
a?" Adaptado de: JANIESCH, C; ZSCHECH, P; HEINRICH, K. Machine learning and deep learning. Electronic Markets, v. 31, 2021.



Principais Técnicas de Aprendizado de Maquina

Inteligéncia
Artificial

Aprendizado
de Maquina /

Processamento de

Aprendizado o 1 jnoyasem Natural

Profundo

~ Visdo

\ Computacional
IA Generativa e —S. "
Grandes Modelos \

de Linguagem

20 26 Adaptado de: GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. MIT Press, 2016.

% N !!'MP ORSYS. Machine learning, deep learning, Al: what are the differences? ORSYS Le mag, nov. 2023.



Principais Técnicas de Aprendizado de Maquina

Logistic Dedisi
i ecision
Linear Polynomial Regression
Regression Regression
% r‘) MNaive Bayes |-._
Ridge/Lasso q -
Regression m Classification

Supervised
Learning

Reinforcement

SARSA
Learning
[ Genetic Algerithm ] [ A3C —

Convolutional Neural
Networks (CNN)

Machine
Learning

DBSCAN

Mean Shift
Clustering
A
Fuzzy C-Means

Unsupervised
Learning

J
}%

Ensemble
Learning

Perceptrons

DCNN

Generative
Recurrent Meural .
Metworks (RMN) Rd\fers?gi PT}EMWKS Autoencoders
==
[(sm ) T
LSTM

Agglomerative

.

FP Growth

Euclat

Association Rule

Learning
Dimensionality
Reduction

CA
‘—-—I SVD

LDA

Stacking

}—D Bagging

LightGBM

Boosting

>

!

SEENEMP
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RIVERA, T. Machine Learning Application for SAls. INTOSAI Journal, 2023.



Como Selecionar um Algoritmo de Aprendizado de Maquina em Func¢ao da Tarefa

Guia rapido de algoritmos de aprendizado de maquina

r

Aprendizagem \

k-means k-modes | nao supervisionada:
Agrupamento
z E
]“o" aT
GMM Sim V Modelo ‘:\:E" lNaO Varlévels ‘ Hierérquico
\.iprobabilistlco? categoncas" s
£ f _§I
w (%]
Ndo 7 o Nao
DBSCAN [¢— Def‘mr k? 4—* Hlerarqwa7 ‘
i SVM Ndo " Muit < ™\ Nio T\ Rapidez /£ ';Rapidez 01 N\ Nao
: uitos 1\ o 2\ (
linear |« * dados? \lhterpretévi \ . acurdcia?
Naive e @ R 3
Bayes 3 E] £
) 4 Q.
Naive - o ;5\ F
Bayes = o %)
Y 38|53 aallSSllz=|lxs
aalleS esllggllea g=
(7] ~
Aprendizagem supervisionada: |3 & |8 o =g [lZsllz®|l28
. Q o I ) o «Q g 3

Qassiﬁcacéio

/" Reduzir
\_dimensoes? -

{ Prever valor
‘<_ numenco” /

. ..-:_q,'
2

", Sim ([ -

PCA
=z

oy
o

Modelar
\_ topicos?

Sim

2

“—h Probablhstlco? —>

LDA

Aprendizagem nao supervisionada:
Reducdo de dimensionalidade

Sim
\

'\,_,

=

Rapidez ou

acuracia?

£1S2.10|

Bunsooq

. Rapidez

Iepg.mov \

W09 SAIOALY

|eanau

apay

( eugjes|e

\

Arvore de

decisao

Regressao
linear

Aprendizagem supervisionada:
Regressao

2026
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Como Selecionar um Algoritmo de Aprendizado de Maquina em Func¢ao da Tarefa

Identifique a tarefa e compare modelos candidatos por validagao.
Sim ( h Nao
v

4 Ha uma variavel-alvo de referéncia? }
APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

APRENDIZAGEM NAO SUPERVISIONADA

Usa dados rotulados (com variavel-alvo) para aprender a prever.

Encontra padrdes nos dados sem usar variavel-alvo.

@ = ™
CLASSIFICACAO — AGRUPAMENTO 25,
. ' . L/ ® \‘ P i LN
Prever uma categoria? S [ - Descobrir grupos semelhantes? @, Ay v
~ 2208 . ® [ ] / A \\ ® = ,/ ! @ ® :
® Regressdo logistica » Naive Bayes B % » e K-means: variaveis numéricas Y ': ‘e
® Arvores de decisdo oo .k AA ® K-modes: varidveis categéricas G Sy O
e Maquinas de v?t.ores de suporte (SVM) g ® /, A, ® DBSCAN: grupos por densidade Non :.: /.
® Florestas aleatorias (Random Forest) { ® Agrupamento hierarquico: estrutura em niveis S
e ﬁr;ores com boosting de gradiente ® Misturas gaussianas (GMM): grupos probabilisticos
@ Redes neurais RN 2
(e = D (S 5 =
REGRESSAO . REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE
Prever um valor numérico? e ‘. .. Obter uma representacio mais compacta? | , :‘m -
® Regressdo linear « Ridge « Lasso . -2 o‘::,::' ° e PCA: analise de componentes principais 2 '.;!?;é;;
e Arvores de regressio °,° o’:”. > ® SVD truncada: aproximagio de baixa dimenséao L o7’
e Regressido por vetores de suporte (SVR) B e = - - e
e Florestas aleatorias (Random Forest) A Eara tep res’e.nta(;aoh d‘.’ fektns: : 2. 0%3
& oo ot bate E nk ot it ® LSA: anilise semantica latente via SVD Ce e 2%
. ‘Red ; gdes ® LDA: alocagdo latente de Dirichlet
L ShT Rl ) Aqui, LDA é um modelo de tépicos.

A escolha final depende dos dados, da validagio, da interpretabilidade e do custo computacional.

oF, 2026 . o | |
Q) R 3 Adaptado de: LUI, H. Which machine learning algorithm should I use? SAS Institute, 2020.
!EE N E M P Infografico: ChatGPT



Marcos Importantes na Historia das Redes Neuronais Artificiais

Deep Neural Network

(Pretraining)
Multi-layered -
XOR Perceptron A
fRATHE (Backpropagation)
A A
A
Perceptron
_ Golden Age R Dark Age (“Al Winter”) o
Electronic Brain
1943 1957 1960 1969 1986 1995 2006

1960 1970 1980 1990 2000

D. Rumelhart G. Hinton - R. Wlllams

V. Vapnik - C. Cortes

Foward Activity =——jp»

Backward Error

S. McCulloch - W. Pitts F. Rosenblatt B. Widrow - M. Hoff
XAND Y XORY Norx | | e N s
— R ®|o ‘®4o0
+1 +] -2 +1 +1 -1 A1 ‘
® ‘ ® O ‘0
x/ wlr \+1 x/ !r \+| >|< ° G ° Q """" ‘_
» Adjustable Weights * Learnable Weights and Threshold * XOR Problem

* Weights are not Learned

+ Solution to nonlinearly separable problems

* Big computation,

local optima and overfitting

+ Limitations of learning prior knowledge
» Kernel function: Human Intervention

SEENEMP

2026

LEE, Y. Implementing Deep Learning using cuDNN. DEVIEW 2015, 2015.

» Hierarchical feature Learning



Marcos Importantes na Historia das Redes

Neuronais Artificiais

Evolucao das redes neurais

Marcos selecionados de 1943 a 2023
1943-2006 | Fundamentos

-

@

® ®

L g

- e 7
1943 1957 1960 1969 1986 1997 2006
Al 1g s LimitagGes do perceptron Retropropagacio em LSTM Pré-treinamento profundo
Neeondigen 3 Koepivon VAR de camada iinica redes multicamadas Memdria em redes recorrentes Autoencoders profundos
il f ~. in .° % e . HCRUAISTM.
2 (-} N H
s , >@J>—») .2 y % eNe, 0 5@k
; : : . ke
a : A j
------------------- Codificador Representagio  Decodificador
McCulloch e Pitts Rosenblatt Widrow e Hoff Minsky e Papert Rumelhart, Hinton e Williams Hochreiter e Schmidhuber Hinton e Salakhutdinov
~ .
2012-2015 | Expansao das arquiteturas
*— -& L 4 L 4 @ L 4 >
2012 2013/2014 2014 2014 2015 2015/2016
AlexNet VAE GANs GRU e atengao U-Net ResNet
CNN profunda treinada Autoencoder variacional Treinamento adversarial Avangos em redes para sequéncias Rede convolucional Conexdes residuais em
em GPUs de redes Atengio para segmentagio redes profundas
real hy h ! 3
sl A, o || P-LlSER 54 705
. E £ 3 : falso f T \ . ‘
$3 H H t q k v
ey %
; Kingma e Welling Cho et al.; Bahdanau et al. R b tal He etal.
Krizhevsky et al. Preprint 2013; ICLR 2014 Goodfellow et al. Atengio: preprint 2014; ICLR 2015 O Eeta. Preprint 2015; CVPR 2016
2017-2023 | Novas formas de representacfio e treinamento
5. . A -
i - >
2017 2018 2019 2020 2021/2022 2023
Transformer BERT e GPT PINNs DDPM e ViT Difusio latente Mamba
Arquitetura baseada em atengio Pré-treinamento de Transformers Equagdes fisicas no treinamento Difusdo neural e Transformer visual Geragdo neural no espago latente Redes com espagos de estados
e | "' g | B O - . =
.| Atengio Feed |oualen) m - i - ’3-1 | EEN SSM
* multi-cabega Fowardi > ||~ |OSSSUESUTONSN] || - e & { HEN o m:amw TS i EEcif h
o _f 7 atualizacio de parimetros Difusdo (DDPM) I ViT o
) Devlin et al.; Radford et al Raissi et al. Ho et al.; Dosovitskiy et al. Rombach et al. Gu e Dao
Vaswani et al. BERT: preprint 2018; NAACL 2019 Artigo de referéncia; antecedentes em 2017 ViT: preprint 2020; ICLR 2021 Preprint 2021; CVPR 2022 Preprint 2023

Cronologia seletiva; espagamento niio proporcional ao tempo. Datas de preprints e publicacdes indicadas quando distintas.

Adaptagio e ampliagio da figura fornecida, com base nos trabalhos originais dos autores indicados.

-

;.

SELNEMP

Adaptado de: LEE, Y. Implementing Deep Learning using cuDNN. DEVIEW 2015, 2015
NG, A. Generative Learning Algorithms. CS229 Lecture Notes. Stanford University
KINGMA, D. P.; WELLING, M. Auto-Encoding Variational Bayes. arXiv:1312.6114,2013.
Infografico: ChatGPT
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Caracteristicas dos Modelos de Aprendizado (ML e DL)

\\

Deep learning x machine learning

DEEP LEARNING

Redes neurais

multicamadas

Processa dados
nao estruturados

MACHINE LEARNING
Aprendizado a partir
gy de dados estruturados.
Depende mais de
intervencao humana.
- Menor complexidade
© computacional.

( S% Indicado para previsées
\ ) e classificacoes.

Maior capacidade
analitica

| Aprendizado
| automatizado

Deep Learning

2026

o8
@)’ ".'QEENEMP https://www.totvs.com/blog/inovacoes/deep-learning/ (acesso em outubro de 2026).
-



https://www.totvs.com/blog/inovacoes/deep-learning/
https://www.totvs.com/blog/inovacoes/deep-learning/
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Caracteristicas dos Modelos de Aprendizado (ML e DL)

Machine Learning

6o — &y — 3778 —

Input Feature extraction Classification

Output

Deep Learning

Extracgdo de

Entrada de dados ;s Construgdo do modelo  Avaliagio do modelo
caracteristicas
A A A A
G — TEETE — T e e o
Input Feature extraction + Classification Output ng“l‘l,m.‘t‘a?ﬁ" Entrada g Construgdo manual do modelo » Saida
explici
NxN (F1Fao e Fi) CLASSIFIER Aprendizado Engenharia manual Consian "
. ALGORITHM i Entrada » o » automatizada » Saida
Classic Roundness of face de maquina raso de caracteristicas domodél
. Dist between eyes SVHM 0 modaceilo
Machine ‘ Nexse width . Random Forast Mark
. Eye socket depth Maive Bayes
Learning Cheek bone structure Decision Trees . . L.
f Jaw line length Logistic Regrassion Aprendlzado Rt ‘ Aprendlzado de caracteristicas + ‘ Safda
—ete. Ensembde mothads profundo constru¢do automatizada do modelo
NxN MEURAL NETWORK
P .lypllﬂ-.n- Il?,'H' 1 Higkdes Layer 2 Hiddien Layis 3
DEEP ! \ k ‘:‘:v_u- Sl Lirpar
Learning >~ * ; S ‘ Mark
L - =
= P
‘ ?‘U‘Jl:lnu.l Earanians |

Sk,

2026

NEMP

Adaptado de: INTEL. The Difference Between Artificial Intelligence, Machine Learning and Deep Learning. Intel Community, 2020.

Adaptado de: KIRSCHNER, D.L.; HOWES, N.; MUKHERIJEE, J.; DALY, C. Using LSTM network to identify P- and S-wave arrivals in seismic data. Shell, 2020.



Vantagens e Limitacoes de Cada Abordagem:
Por que o “Big Data” favoreceu a IA e, especificamente, 0 Deep Learning?

O aprendizado profundo continua melhorando a medida que os dados aumentam

aprendizado profundo
(grande rede neural)

aprendizado de méquina tradicional

Desempenho

humano

Dados

202 6 Adaptado de: ROBINS, M. The Difference Between Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep Learning .VP/GM Roku Smart Home, 2026.
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Error

O que ja podemos fazer com Deep Learning

Image recognition

30%

25%

20%

15%

10%

5%

0%

2010 Present

Speech recognition

30%
25%
20%
15%
10%

5%

0%

2000

Present

202 6 Adaptado de: ROBINS, M. The Difference Between Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep Learning .VP/GM Roku Smart Home, 2026.
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Caracteristicas dos Modelos de Aprendizado (ML e DL)

Por que somente agora estamos usando essas técnicas?

Conjuntos de dados maiores | Hardware mais potente | Algoritmos mais inteligentes

./ @ "..'.'n.-.' ..

7 m vtl.ocmc. MAIS POTENCIA
N>/ |LEI DE MOORE

Lei de Moore Redes neurais recorrentes

10 milh6ées de imagens
I M l/.i G E N E T rotuladas

TUhe 8 milhdes de videos

Redes neurais convolucionais
LSTM

Custo por GB em 1995: US$ 1.000

5 Custo por GB em 2020: USS$ 0,02
categorizados

Adaptado de: ROBINS, M. The Difference Between Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep Learning .VP/GM Roku Smart Home,

i 2026
SEFNEMP 2%
- - Lei de Moore: Tendéncia de duplicagdo do numero de transistores por chip aproximadamente a cada dois anos (processamento. Computacional).



4) Obtencdio de Dados e Desenvolvimento e Validacdo de Modelos para ML

Critérios para aplicacoes em engenharia

@ Informacao relevante e confiavel S Previsoes adequadas a aplicacgao
Representatividade Adequacao e complexidade
e Diversidade de condi¢des, materiais e regimes e Método compativel com a tarefa e os dados
e Ensaios independentes: quantidade nao substitui diversidade e Complexidade suficiente, com controle do sobreajuste
e Variaveis relevantes para a grandeza de interesse e Comparagdo com modelos de referéncia
Qualidade e rastreabilidade Avaliacdo e generalizacao
e (alibracdo, unidades, ruido e incertezas e Desempenho em dados independentes
e Valores ausentes e qualidade dos rotulos e Meétricas adequadas: MAE/RMSE, precisao/F1, IoU/Dice
e Origem e condicdes de cada ensaio documentadas e Erros por condi¢do e impacto na decisdo
Separacdo e preparo Confiabilidade e uso
e Treino, validagdo e teste conforme o uso previsto e (Coeréncia fisica e robustez ao ruido
e Respeitar ensaios, lotes e dependéncias temporais e Custo computacional e interpretabilidade
e Ajustar o pré-processamento apenas no treino de cada particdo e Incerteza e limites de validade explicitos

A qualidade dos dados e a valida¢do do modelo sustentam a decisdo de engenharia.

2026

éi"v : Adaptado de: THEBELT, A. et al. Maximizing information from chemical engineering data sets: Applications to machine learning. Chem. Eng. Sci. (2022).
J & Infografico: ChatGPT



Tarefa de Aprendizagem (Supervisionada): Dados, Modelo e Ajuste

1 TREINAMENTO

Referéncia y }

Regime conhecido
v
Dados de entrada x Modelo f(x; 0) Predicao Funcio de perda
Sinais e cgndigées = Parametros ajustaveis Probabilidades dos regimes Comparagao com a referéncia
operacionais

Classe estimada a partir
das probabilidades

Ajustar os parametros 0 para reduzir a perda

2 USO OU INFERENCIA

- Novog (~iados x ] > { Modelo treinado ] > [ Regime estimado J
Sinais e condi¢des operacionais

Parametros fixos durante a inferéncia

Classe prevista
PARAMETROS HIPERPARAMETROS
Valores ajustados no treinamento. Configurac¢oes do modelo e do treinamento.
Exemplos: coeficientes, pesos e vieses Exemplos: profundidade da arvore e taxa de aprendizagem.

Selecionados com apoio da validagao.

Treinar é ajustar parametros. Generalizar é obter bom desempenho em novos dados do dominio de interesse

6-",‘,,_ : 202 6 Adaptado de: THEBELT, A. et al. Maximizing information from chemical engineering data sets: Applications to machine learning. Chem. Eng. Sci. (2022).
H Infografico: ChatGPT
e ENEMP



Resposta y (u.a.)

Tarefa de Aprendizagem: Dados, Modelo e Ajuste

Selecao do Modelo Adequado ao Problema

Principio da Parciménia (Navalha de Ockham):
* “Entre modelos com desempenho de generalizacdo comparavel e que atendam aos requisitos da aplicagdo,
deve-se preferir aquele que introduz menos complexidade desnecessaria.”

ou, simplesmente...

* O melhor modelo ¢ o modelo mais simples capaz de resolver o problema.

Relacio linear e modelo muito complexo

A complexidade adicional precisa ser justificada pelo desempenho de validacio.

Dados com comportamento linear
10+

Rede neural profunda

* @} @} @] @] o
.
6 . (&} o e @] (@]
B —r e o (@] (@] (@] o
4 - X
. @} o @] @] o
7 o
“aast o o o o o
Cinco camadas ocultas
Oh 2 4 .5 8 10 Pode ajustar a relacdo, mas sua
Entrada x (u.a.) complexidade pode ser desnecessaria.

Complexidade possivelmente desnecessaria

Comparar com uma regressdo linear antes de adotar um modelo mais complexo.

MOSPUSLA ¥ (Ui )

Relacao nao linear e modelo insuficiente

Uma reta nio consegue representar a curvatura presente nos dados.
Dados com comportamento nio linear Modelo linear

y=ax+b

= Ajuste linear
L]
.
. .
N .
L] . .® .
- .
LY

2 4 6 8 10 Erros sistemdticos ao longo da curva:
Entrada x (u.a.) evidéncia de subajuste.

Capacidade de representacao insuficiente
Selecionar uma estrutura capaz de descrever a relagiio ndo linear e valida-la.

2026 Infografico: ChatGPT
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Quantidade de Dados e a Complexidade do Modelo

Modelos mais flexiveis geralmente exigem mais informacao para generalizar.

POUCOS PARAMETROS MUITOS PARAMETROS

W a7
®- © \\'; \v /
=|= ' % 'f\ /\
POUCOS = — y,\\w W &
DADOS 0006 O 000 O
Pode ser suficiente Maior risco de sobreajuste
Se os dados forem informativos e a relagao for simples. Pouca informacdo para estimar muitos parametros.

/99
'%"w (\.'.,; \yo
.@,‘ \ l,.

878> EECES

MUITOS - ”0“ ’”0
DADOS 00000 OMS XX
000000
000 00 e 000000 g
Ajuste potencialmente mais estavel Maior suporte para modelos flexiveis
A simplicidade do modelo ainda pode limitar a representagao. Mais dados ajudam, mas ndo garantem boa generalizacao.

Dados suficientes: quantidade, diversidade, independéncia e qualidade

Nao existe uma propor¢do universal entre nimero de registros e nimero de parametros.
Verifique a suficiéncia com curvas de aprendizagem e avaliacdo em dados independentes.

202 6 THEBELT, A. et al. Maximizing information from chemical engineering data sets: Applications to machine learning. Chem. Eng. Sci. (2022).

oF
Q’ "5', E :N E :MP GOODFELLOW, L; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. MIT Press, 2016.
A Infografico: ChatGPT
-



S) Integracao entre Modelos Fenomenologicos e Aprendizado de Maquina

Mo_delo hibrido

— —3
UKModelos fenomenologlcos 7

Conservagdo de massa ‘
Conservagao da quantidade de movimento

| Conservacio de energia \
U @

| a—+v -F(U,¢) = S(U,c)

Confronto com dados
experimentais

; Sen—— /7 v
Dados experimentais /

Representagdo conceitual

Representacao de Modelagem Hibrida

As equagdes de conservagado estruturam o modelo fenomenologico, enquanto o ML estima parametros ou termos de fechamento
a partir dos dados experimentais.

O confronto entre previsdoes e medi¢des permanece sob avaliacdo critica dos pesquisadores.

2026

E N E MP Infografico: ChatGPT



6) Exemplos de Aplicacoes da IA na Industria de Processos

Laboratorio de Escoamento de Fluidos Giulio Massarani

LEF LABORATORIO DE
/ ESCOAMENTO DE FLUIDOS

Giulio Massarani

o) EEN EMDP Pagina do LEF/UFRRIJ: https://lef-ufrrj.com.br/



Equipe de Pesquisadores do LEF-UFRRJ
LEF

LABORATORIO DE
ESCOAMENTO DE FLUIDOS

) Giulio Massarani

Coordenadores

Claudia Miriam Scheid Luis Américo Calcada
Coordenadora do LEF Coordenador do LEF

i

f

¥ ‘, ]
Cristiano Agenor de Araijo Filipe Arantes Furtado Luiz Augusto da Cruz Meleiro
Professor Colaborador Professor Colaborador Professor Colaborador

oF, 2026
%E NEMP Pagina do LEF/UFRRJ: https://lef-ufrrj.com.br/



Exemplos de Aplicacoes de Técnicas de IA/ML no LEF/UFRRJ

Perfuracao de Pocos: Fluidos de perfuracao e suas interagdes com pogo

Petrofisica: Propriedades fisicas das rochas e suas relagdes com os fluidos que ocupam os poros

Principais Linhas de Pesquisa do LEF

Catarina

Cabega de
injecao

Haste Kelly.

Mangueira de
perfuracdo s
4 Tubo vertical Bomba de fluido
X/ X . de perfuragao
Peneira vibratéria
5 I
N f

POROSIDADE PERMEABILIDADE

Fragéo do volume da rocha Capacidade da rocha de permitir o
ocupada por poros. escoamento de fluidos através de poros
conectados.

CAPACIDADE DE ARMAZENAMENTO FACILIDADE DE ESCOAMENTO
Reprmentagio squemicia

Adaptado de Encyclopadia Britannica, Inc. (2012).
Adaptado de Petrec Geophysics (@petrecgeophysics).



Estagdo de preparo de fluidos

_ = = .4 - e —
Tr—t——-a-‘ —~ ’
t

A8 = — 3. | ‘ l
6\‘l:_:;—__:_:—

v
|

Algumas Caracteristicas dos Fluidos de Perfuracao
« Sistemas multifasicos que podem apresentar elevado teor de solidos, conforme a formulagdo, e a incorporacao de cascalhos.
* Geralmente ndo newtonianos.
* Podem apresentar tensao limite de escoamento.
e Transportam e mantém particulas so6lidas em suspensao.
* Suas propriedades dependem da concentragdo e das caracteristicas dos solidos, da composi¢ao do fluido e das condigdes
operacionais: reologia, a densidade, a estabilidade elétrica e o teor ionico.

i 2026

SEENEMP



Monitoramento em Tempo Real de Fluidos de Perfuracao ==

Catarina
Mangueira de
%?gggg de perfurag®~ s
Y Tubo vertica :
Haste Kelly. pe> Bomba de fluido
X/ L de perfuragao
Peneira vi
fb
— N

-

OBJETIVO
e Desenvolver técnicas capazes de monitorar, em tempo real, as propriedades fisico-quimicas do fluido de
perfuracdo durante e apos a perfuragao (reologia, densidade, estabilidade elétrica, teor i0Onico, cond. elétrica)

e 2026 Adaptado de Encyclopeadia Britannica, Inc. (2012).
-@;E NEMP




Monitoramento em Tempo Real de Fluidos de Perfuracao ==

*  Variaveis Analisadas: Condutividade, Densidade, Teor de Agua e Viscosidade Aparente

* Objetivo: Monitoramento das “Estatisticas de Satide do Processo” com PCA e LOF

1 1
° -
8 ! ! OUTLIER-PONTO N0
3 EM OBSERVAGAO
s Limite de Detecgao . )
38 ‘ Operagédo Anbémala
=5 " Y D U
E=1
% A s A
o Propriedades 4 SIM
© . DIAGNOSTICO 5 5 PONTO EM
S Fluidos de VIA PCA ANOMALIA? PERSISTENTE? ANOMALIA
z Perfuragdo
g 1 1 J . J
w Operagao Normal i i Operagao Normal ALERTAS
5 E i SIMULTANEOS ?
i i ) ( R
Amostra (aliquota do processo) DIAGNOSTICO NOVIDADE SIM S PONTO EM
Monitoramento de processo pelo acompanhamento de estatisticas de saude. ARLOE QFEVIIONAL? AHOMALA
J
“ +nN*0 Operagao Andémala OUTLIER - PONTO
EM OBSERVAGAQ

4

EMISSAO

Propriedade do fluido de perfuragao

Operagao Normal I NAO RESULTADOS AO
OPERADOR
"""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" SIM )
; PONTO FORA SIM
_________________________________________________ AN::}\I;ELDE DA JANELA PERSISTENTE?
' OPERACIONAL J
M-n~O Operagéo Anémala
Amostra (aliquota do processo) Algoritmo de aplicagdo das técnicas de monitoramento de processos no diagnostico
Monitoramento de processo pelo acompanhamento da regido de confianga. de fluidos de perfuragéo.
E,. 2026 M Borges Filho; MF Quetez; M Oliveira; LAC Meleiro; CM Scheid; LA Calgada. Aplicagdo de técnicas de monitoramento de

-y
...
%‘E 2 \; EMP processos para avaliar, em tempo real, as propriedades de fluidos de perfuracdo. COBEQ, 2025.
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Estado de diagnéstico
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Monitoramento em Tempo Real de Fluidos de Perfuracao

* Técnicas de ML Utilizadas: PCA e LOF (Aprendizado Nao Supervisionado)

o PCA: Reduc¢ao de dimensionalidade e extra¢ao de caracteristicas, ¢

o LOF: Detec¢ao de anomalias ou observagoes atipicas.

Inicio da perturbagao

Alertas insuficientes para gerar
um alarme

Alertas insuficientes para gerar o Aarme

1

1

1 um alarme
I I

I |

1 I

1 1

1000 1200 1400 1600 . 1800 2000 2200 2400

Monitoramento das variaveis operacionais na planta piloto com
estimacao do estado do fluido pelo sistema diagnostico.

s Inicio da perturbagéao |

\

Amostra

] - |

Amostra

===

Vis. Ap. (cP)

ado de diagnostico
- ~

¢
°o

1 e Normal
o Aerta

e parme

Es!

1000 1500

2000 2500 3000 3500

Monitoramento das propriedades do fluido na planta piloto com

estimacio do estado do fluido pelo sistema diagnostico com

PCA e LOF.

O sistema diagnodstico foi capaz de identificar a perturbacao realizada na composi¢ao do fluido de perfuragdo, com o niimero de falsos

positivos igual a 5% e de falsos negativos igual a 10%.

2026
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M Borges Filho; MF Quetez; M Oliveira; LAC Meleiro; CM Scheid; LA Calgada. Aplicagdo de técnicas de monitoramento de
processos para avaliar, em tempo real, as propriedades de fluidos de perfura¢do. COBEQ, 2025.



Monitoramento em Tempo Real de Fluidos de Perfuracao

* Variaveis Analisadas: Sinais acusticos e vibratorios do fluido de perfuracao escoando em tubulacgodes.

* Objetivo: Estimar, de forma n3o intrusiva, a concentracao de solidos no fluido de perfuracao em
escoamento, utilizando técnicas de aprendizado profundo (CNN).

4 METODOLOGIA

——— ey -

2\ 3 b L ) T = )
P;é\“ ,__:-v;"————'.- === - Btk .‘.. ' E . i .
E ‘ i 1 ‘ 0§ 8 Aquisicdo de Segmentacio Sobreposicdo Padronizacdo
B ‘ 78 (N ; 18 ’ sinais em janelas 3s de 75% or z-score
3 } - il “ >~ Padronizacdo Magnityde em Transformada
‘ | od por z-score funcao da de Fourier
= frequéncia

Fluxograma basico do tratamento de sinais.

64

L

W

2

\
D‘,

i‘ 1 x 4.501 D/

64 x 2.250 32 % 1 125

N ?

XK e \ “‘a
e

Microfone (PCB Piezotronics)

o\ ®
PRSN

“ . “ \«’
AN

Microfone Acelerometro (PCB Piezotronics). S r .
l Representacdo esquematica da arquitetura da CNN.

-\i' 2026 MENEZES, V.H.A.; SILVA, B.A.C.; QUETEZ, M.F.O.; BORGES FILHO, M.N.; SCHEID, C.M.; CALCADA, L.A.; MELEIRO, L. A. C.
@ E NEMP Monitoramento da Concentragao de Solidos no Escoamento de Fluidos por Smals Actsticos e Vibratorios. ENEMP, 2026
-



* Técnicas de DL Utilizadas: Aprendizado supervisionado. Regressao com Rede Neural Convolucional (CNN).

Monitoramento em Tempo Real de Fluidos de Perfuracao

Vibracao sem FFT

predita (g/L)

Co
¢

Meétricas por configuracao da CNN.

k:onfiguragﬁo Pré-processamento R? (médio)

Vibracdo

RMSE

Aclstica

Acustica +
Vibracao

Vibracdo

Acustica

Acustica +
Vibracdo

0,9073 0,0764 0,0608
0,7812 0,1171 0,0970
0,9422 0.0586 0,0474
0,7246 0,1315 0,1100
0,9507 0,0536 0,0429

Concentracao
[massa de barita/massa de fluido base]
o
B~

o©
o

o
N

e
o

©
[

©
w

o
N

o
=

O
o

o
]

— Real
~= Predito

50 100 150

200

250

Amostras do conjunto de teste

Meétricas por vazao na configuragao:
Acustico + Vibracional sem FFT.

Vazoes (m3/h) Rz (médio) RMSE MAE
1 0,9784 0.0356 0,0286
2 0.8982 0.0817 0,0558
3 0.,9801 0,034 0,0299
4 0.9427 0,0555 0,0447
5 0,9541 0.0610 0.0555

350

-
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2026 MENEZES, V.H.A.; SILVA, B.A.C.; QUETEZ, M.F.O.; BORGES FILHO, M.N.; SCHEID, C.M.; CALCADA, L.A.; MELEIRO, L. A. C.
Monitoramento da Concentragcdo de Solidos no Escoamento de Fluidos por Sinais Acusticos e Vibratorios. ENEMP, 2026.




Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao

* Objetivo: Obter informacdes sobre a perfuracdao por meio da analise da operagdo da peneira vibratoria.

* Variaveis Analisadas: Imagem (video) da operagdo da peneira vibratoria.
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2026 Imagem adaptada de KARTANEGARA, D.A. Drilling Mud Circulation System Explained. Air and Gas Drilling Manual, 2021.

E NEMP APEX OILFIELD SERVICES. How shale shakers remove solids from drilling fluid. Acesso em: 19 out. 2026.:
https://www.shutterstock.com/pt/search/shale-shakers



Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao ==

1) Analise de Cascalhos Secos: “Software de Apoio ao Geologo”

* Variaveis Analisadas: Fotos dos cascalhos limpos.

e Técnicas de DL Utilizadas: Rede Convolucional (CNN — Rede Convolucional Profunda).

B
3 B
i &
RTTTT | g
- ‘.A ‘ ARREDONDAMENTO ————————
i ,; 4 .
a «':' v *? .
>y . b 578 hae o
(6) FLH + MRG (7) AREIA (8) FLH + MRG + CAL (9) FLH + AREIA (10) FLH + ARN

Cascalhos do mesmo pogo separados por profundidade.

6&‘5’ 2026 GROSSI, C.D. Desenvolvimento de um software de visdo computacional para estudo do escoamento de cascalhos em peneira
5L.LE NEM P vibratoria. MSc. PPGEQ-UFRRYJ, 2020.
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Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao

1) Analise de Cascalhos Secos: Software de Apoio ao Geologo

* Variavel Estimada: Analise morfologica do cascalho.

2 3 2 4 1 1 36.4%

3 1 1 1 27.3%

10.0%
4 4 36.4%

10.0%

6 3 2 2 3 1 27.3%

True Class

Mt 7 1 1 9 81.8% 18.2%

14.9% 1.1%

1180 150 2360 300 600
Predicted Class

Predicted Class

Matriz Confusao da classificagdo do cascalho segundo: (E) Tamanho (Acuracia: 94,0%); (D) Categoria Acuracia: 61,7%.

2026 GROSSI, C.D. Desenvolvimento de um software de visdo computacional para estudo do escoamento de cascalhos em peneira

.
gENEM P vibratoria. MSc. PPGEQ-UFRRJ, 2020.



Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao

2) Escoamento em Via Umida com Peneira Piloto (Parceria UFU)

* Variaveis Analisadas: Videos da operagdo da peneira piloto.

* Técnicas de DL Utilizadas: Rede Convolucional (DL) e Visao Computacional.

Regido de secagem dos sélidos retidos

Acdo manual de
contorno dos sélidos

Imagem bindria

-~ v
r — — —
\.. * & -

GROSSI, C.D.; HUMMEL, Y.N. ; MOURA, E.A. ; SCHEID, C.M. ; CALCADA, L.A. ; MELEIRO, L.A.C. Development of computational vision methodologies for

"i'l.a- 2026 monitoring cuttings in the drilling fluid treatment system. BJCE, v. R3QA6, 2023.
@EE NEMP BARBOSA, V.P. Avaliagdo de fatores operacionais em processo de peneiramento vibratorio aplicado a separag@o solido-liquido com o auxilio de técnicas de analise de
- - imagens. Dissertacdo, PPGEQ/UFU. 2018.



Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao

2) Escoamento em Via Umida com Peneira Piloto (Parceria UFU)

* Variaveis Estimadas: Area da peneira preenchida por sélidos e velocidade de escoamento da

suspensao.
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GROSSI, C.D.; HUMMEL, Y.N. ; MOURA, E.A. ; SCHEID, C.M. ; CALCADA, L.A. ; MELEIRO, L.A.C. Development of computational vision methodologies for
monitoring cuttings in the drilling fluid treatment system. BICE, v. R3QA®6, 2023.

BARBOSA, V.P. Avaliacao de fatores operacionais em processo de peneiramento vibratdrio aplicado a separacao solido-liquido com o auxilio de técnicas de analise de
imagens. Dissertagdo, PPGEQ/UFU. 2018.




Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao

2) Escoamento em Via Umida com Peneira Piloto (Parceria UFU)

* Variaveis Estimadas: Area da peneira preenchida por sdlidos e velocidade de escoamento da

suspensao.
Velocidade: Dados Experimentais vs Dados Estimados - Exp4 - Wavelets
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GROSSI, C.D.; HUMMEL, Y.N. ; MOURA, E.A. ; SCHEID, C.M. ; CALCADA, L.A. ; MELEIRO, L.A.C. Development of computational vision methodologies for

20 26 monitoring cuttings in the drilling fluid treatment system. BJCE, v. R3QA®6, 2023.
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Q’ '::?ENEMP BARBOSA, V.P. Avaliagao de fatores operacionais em processo de peneiramento vibratorio aplicado a separagao sélido-liquido com o auxilio de técnicas de analise de
-

imagens. Dissertagdo, PPGEQ/UFU. 2018.



Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao ==

3) Escoamento em Via Umida com Peneira Real (Parceria UFU)

* Variaveis Analisadas: Videos da operacao da peneira real.

e Técnicas de DL Utilizadas: Rede Convolucional “YOLO” e “U-Net” (DL) e Visao Computacional.

Condig¢Oes experimentais: J

\

Peneira vibratoria Vazoes de
industrial operando alimentacao: 20, 30
a 1200 e 1800 RPM e 40 m*/h

Suspensao: 98%

liquido (agua + 3% Gravacoes da

regido de praia
(vista superior)

argila esmectita) e
2% solidos (areia)

Local: FEQ/UFU -
Grupo de Pesquisa
em Processos de
Energia e Separacao

2 202 6 MIGUEL, A.C.C. Desenvolvimento de um Sistema de Visao Computacional para Monitoramento em Tempo Real de Cascalhos de Perfuragdo em Peneiras Vibratorias. MSc.
6"% : PPGEQ-UFRRIJ, 2026.
_.!‘E z VqEMP MIGUEL, A.C.C.; TAVARES, G.D.; BARBOSA, V.P.; SCHEID, C.M.; CALCADA, L.A.; MELEIRO, L.A.C. Development of a computer vision system for monitoring

vibrating sieves using deep neural networks. ENAHPE 2025.



Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao

Variaveis Estimadas: Area preenchida por sélidos e velocidade de escoamento da suspensdo (U-Net).

3) Escoamento em Via Umida com Peneira Real (Parceria UFU)

Segmentagao da tela com contornos
Porcentagem de Area Preenchida 30 fps-Video 1200 RPM 20m3/h
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6 MIGUEL, A.C.C. Desenvolvimento de um Sistema de Visao Computacional para Monitoramento em Tempo Real de Cascalhos de Perfuragdo em Peneiras Vibratérias. MSc.
6i"' 2020  ppGEQ-UFRRJ, 2026.
JE’ MIGUEL, A.C.C.; TAVARES, G.D.; BARBOSA, V.P.; SCHEID, C.M.; CALCADA, L.A.; MELEIRO, L.A.C. Development of a computer vision system for monitoring

he
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NEMP

vibrating sieves using deep neural networks. ENAHPE 2025.



Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao

3) Escoamento em Via Umida com Peneira Real (Parceria UFU)

*  Variaveis Estimadas: Area da peneira preenchida por sélidos, velocidade de escoamento da suspensio e
Morfologia dos aglomerados (Rede YOLO).

Area Preenchida por Tempo Velocidade por Tempo Diametro vs Quantidade (frame)
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Relatorio de Analise Morfoldgica

Andlise do video (médias por frame)

Area (cm?) (média): 9.8205

Perimetro (cm) (média): 11.2803

Eixo Maior (cm) (média): 3.8054

Eixo Menor (cm) (média): 2.8173

Didmetro Equivalente (cm) (média): 3.1667
Excentricidade (média): ©.5553

Ne médio de particulas por frame: 174.4452

MIGUEL, A.C.C. Desenvolvimento de um Sistema de Visao Computacional para Monitoramento em Tempo Real de Cascalhos de Perfuragdo em Peneiras Vibratérias. MSc.
e 2026 PPGEQ-UFRRJ, 2026.

E N EMP MIGUEL, A.C.C.; TAVARES, G.D.; BARBOSA, V.P.; SCHEID, C.M.; CALCADA, L.A.; MELEIRO, L.A.C. Development of a computer vision system for monitoring

_ vibrating sieves using deep neural networks. ENAHPE 2025.
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Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao

4) Escoamento em Via Umida com Peneira Real (LEF/UFRRJ)

* Variaveis Analisadas: Videos da operagdo da peneira real.

* Técnicas de DL Utilizadas: Rede Convolucional “YOLO+U-Net” (DL) e Visao Computacional.

PENEIRA VIBRATORIA
BOMBA

RETORNO DE
PASSANTE

BOMBA

6i'¢. 2026 VARGAS, P.H.S.; ANSELMINI, M.L.K.; FERREIRA, J.C.C.; MORAIS, VH.R.; SCHEID, C.M. ; CALCADA, L.A. ; MELEIRO, L.A.C.
%E N EMP Monitoramento de parametros operacionais de peneiras vibratorias com base em visao computacional. RAIDTec, 2026.
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Monitoramento em Tempo Real da Peneira Vibratoria Durante a Perfuracao %
4) Escoamento em Via Umida com Peneira Real (LEF/UFRRJ)

* Variaveis Estimadas: Area da peneira preenchida por sélidos, velocidade de escoamento da suspensdo e
Morfologia (Rede U-Net).

§ Visualizagdo em Tempo Real = a

Area Preenchida por Tempo Velocidade por Temp®iametro vs Quantidade (frame)
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'ti'p 2026 VARGAS, P.H.S.; ANSELMINI, M.L.K.; FERREIRA, J.C.C.; MORAIS, V.H.R.; SCHEID, C.M. ; CALCADA, L.A. ; MELEIRO, L.A.C.
JEE Z\? EMP Monitoramento de parametros operacionais de peneiras vibratorias com base em visdo computacional. RAIDTec, 2026.



Petrofisica

Monitoramento da Interface entre Fluidos em Separadores Visuais Durante Ensaios Petrofisicos
* Variaveis Analisadas: Deslocamento da interface agua-6leo (menisco)
* Técnicas de ML Utilizadas: Deep Learning e Visao Computacional

Visao Computacional em Ensaios Petrofisicos
Da Interface aos Volumes Produzidos

1. Ensaio e coleta

Amostra de rocha porosa
em porta-amostra

2. Visdo computacional e DL 3. Conversdo em volumes 4. Interpretacdo petrofisica

Volume acumulado

A

3

4 Balangos materiais
% Dados de pressdo e vazio
PR Modelos de escoamento

Tempo
Curvas ilustrativas

S,

2026

NEMP

Infografico: ChatGPT.



PETROFISICA

Monitoramento da Interface entre Fluidos em Separadores Visuais
Durante Ensaios Petrofisicos

> Leitura do Menisco em Ensaios Petrofisicos

* Problema: Os ensaios podem gerar milhares de imagens do
separador, cuja leitura manual ¢ repetitiva e depende do operador.

* Proposta: Identificar automaticamente a interface entre os fluidos,
fazer a leitura e converter sua posi¢cao em volume correspondente.

Finalidade: Acompanhar a producao de agua e 6leo e fornecer dados
para a caracteriza¢ao do escoamento em rochas.

2026 SILVEIRA, D.P. Desenvolvimento de Metodologia Automatizada Baseada em Visao Computacional e Redes Neurais para Deteccdo de Interfaces entre Fluidos em

=F

Wy,

@ E Z\ ?EMP Separadores Visuais Durante Experimentos de Core Flooding. Dissertagio PPGEQ/UFRRIJ, 2026.
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Petrofisica ==
Monitoramento da Interface entre Fluidos em Separadores Visuais Durante Ensaios Petrofisicos

* Variaveis Analisadas: Deslocamento da interface agua-6leo (menisco).

* Técnicas de ML Utilizadas: Deep Learning e Visao Computacional (Automagdo e Controle).

2026 SILVEIRA, D.P. Desenvolvimento de Metodologia Automatizada Baseada em Visao Computacional e Redes Neurais para Deteccdo de Interfaces entre Fluidos em

=F

Wy,

@ E Z\ ?EMP Separadores Visuais Durante Experimentos de Core Flooding. Dissertagio PPGEQ/UFRRIJ, 2026.
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Petrofisica ==

Monitoramento da Interface entre Fluidos em Separadores Visuais Durante Ensaios Petrofisicos
» Visao Computacional e DL na Mediciao de Volumes
* Rede convolucional: Localiza o menisco e a régua fornece a referéncia.

* Correcio optica e calibraciao: Convertem posi¢cao na imagem em volume.

2026 SILVEIRA, D.P. Desenvolvimento de Metodologia Automatizada Baseada em Visao Computacional e Redes Neurais para Deteccdo de Interfaces entre Fluidos em

=F
s
@ E NEMP Separadores Visuais Durante Experimentos de Core Flooding. Dissertagio PPGEQ/UFRRJ, 2026.
-



Petrofisica

Monitoramento da Interface entre Fluidos em Separadores Visuais
Durante Ensaios Petrofisicos
» Dados para a Caracterizacio Petrofisica

« Saida do sistema: Posi¢do do menisco convertida em volumes ao 60~ Andlise de Ero: Visual X Metodologia - Experimento 09 (0.3 mL/min)

longo do tempo, com corregdo Optica e calibracao. - :j,i::;:fogia
* Validac¢ao apresentada: Compara¢do com volumes bombeados 40-

(conhecidos).
e Aplicacao: Integrar a producdo medida a pressao, a injegdo ¢ a 20-

modelos fisicos para apoiar a estimativa de saturacoes e _

permeabilidades relativas. % 0

w

» Leitura Perfeita -20

1. O operador realiza uma leitura perfeita dentro da resolug¢do da
régua, que ¢ de Imm,; -40-

2. A incerteza na medida € de 0,05 cm;

3. O operador corrige perfeitamente todos os efeitos de paralaxe e de -60- . . ; i : : | .
lente, o que significa que suas leituras ndo sao afetadas por 2P o A® o0 @° & a? o
aberracoes de paralaxe ou de lente; Volume Acumulado (ml.)

4. O erro maximo introduzido pelo operador nas leituras corresponde a :

: AN : : (b) Experimento 09.
medida de uma unica leitura e do erro associado a bomba;

5. O aparato utilizado para a leitura perfeita também ¢ perfeito, sem
incertezas de construcao.

] 2026 SILVEIRA, D.P. Desenvolvimento de Metodologia Automatizada Baseada em Visdo Computacional e Redes Neurais para Detecgdo de Interfaces entre Fluidos em

-y
i . . : :
@EE MMP Separadores Visuais Durante Experimentos de Core Flooding. Dissertagio PPGEQ/UFRRJ, 2026.



7) Perspectivas Tecnologicas

Cada oportunidade vem acompanhada de requisitos para sua aplicagao.

Fusao de sensores Aprendizado ativo Transferéncia de aprendizado

Combinar informagdes de imagens e sinais. Selecionar experimentos mais informativos. Adaptar modelos a novos materiais ou equipamentos.
REQUISITO REQUISITO REQUISITO
Sincronizacdo e calibragao. Critério de selecdo e avaliagdo da incerteza. Validacio nas novas condicoes.

Atualizar a representagao do processo com dados operacionais. Apoiar decisoes durante a operacio.
REQUISITO REQUISITO
Integracdo e atualizacdo do modelo. Confiabilidade, tempo de resposta e restri¢coes operacionais.

Transformar potencial em resultados exige dados confiaveis, integracgao e validacao.

i 2026

_6) '::}ENEMP Infografico: ChatGPT
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Mensagem Final

IA e sistemas particulados: o futuro se constroi com voces

Uma mensagem aos estudantes e jovens pesquisadores

Explore o potencial da IA Integre conhecimentos Comece pela pergunta

Dados Modelos Fundamentos N ] i
experimentais de JA fi51‘cos 3 "

2 " ] a & : & OO
IR | W -

Caracterizar, prever, otimizar e controlar
sistemas particulados.

Valide e questione

Examine resultados, incertezas e limites dos
modelos.

- =
B

-— U —

Curiosidade, autonomia e rigor cientifico. Use a IA para ampliar sua capacidade de investigar e inovar.

Que a IA amplie nossa capacidade de investigar, e que o rigor cientifico dé significado as descobertas.

1 2026

_6) ':‘EENEMP Infografico: ChatGPT
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Gratidao ao Time do LEF/UFRRJ!

MUITO OBRIGADO PELA ATENCAO!
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