&"’A UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
a¥ Faculdade de Engenharia Quimica

UNICAMP

Samuel Vitor Saraiva

Acoplamento de Modelos de Maquinas de Aprendizado e

Modelos Acusticos para Caracterizacao de Emulsoes
Através de Célula Ultrassonica

Campinas

2020



Samuel Vitor Saraiva

Acoplamento de Modelos de Maquinas de Aprendizado e

Modelos Acusticos para Caracterizacao de Emulsoes

Através de Célula Ultrassonica

Dissertacao apresentada a Faculdade de
Engenharia Quimica da Universidade Estadual
de Campinas como parte dos requisitos
exigidos para a obtencao do titulo de Mestre
em Engenharia Quimica.

Orientador: Prof. Dr. Flavio Vasconcelos da Silva

Este trabalho corresponde a versao
final da dissertacdo defendida pelo
aluno Samuel Vitor Saraiva, e
orientado pelo Prof. Dr. Flavio
Vasconcelos da Silva

Campinas

2020



Ficha catalografica
Universidade Estadual de Campinas
Biblioteca da Area de Engenharia e Arquitetura
Luciana Pietrosanto Milla - CRB 8/8129

Saraiva, Samuel Vitor, 1994-

Sa6ia Acoplamento de modelos de maquinas de aprendizado e modelos
acusticos para caracterizacdo de emulsdes através de célula ultrassénica /
Samuel Vitor Saraiva. — Campinas, SP : [s.n.], 2020.

Orientador: Flavio Vasconcelos da Silva.
Dissertacao (mestrado) — Universidade Estadual de Campinas, Faculdade
de Engenharia Quimica.

1. Aprendizado de maquina. 2. Modelos acusticos. 3. Ultrassom. 4.
Emulsées. |. Silva, Flavio Vasconcelos da, 1971-. Il. Universidade Estadual de
Campinas. Faculdade de Engenharia Quimica. IIl. Titulo.

Informacdes para Biblioteca Digital

Titulo em outro idioma: Coupling of machine learning models and acoustic models for
characterization of emulsion through ultrasonic cell
Palavras-chave em inglés:

Machine learning

Acoustic models

Ultrasound

Emulsions

Area de concentracdo: Engenharia Quimica
Titulacao: Mestre em Engenharia Quimica

Banca examinadora:

Flavio Vasconcelos da Silva [Orientador]

Luis Fernando Mercier Franco

Jorge Luis Biazussi

Data de defesa: 18-02-2020

Programa de Pés-Graduacgao: Engenharia Quimica

Identificacdo e informagGes académicas do(a) aluno(a)
- ORCID do autor: https://orcid.org/0000-0002-4424-7668
- Curriculo Lattes do autor: http:/lattes.cnpq.br/4412620646554775



Folha de Aprovacao da Dissertacao de Mestrado defendida por Samuel Vitor Saraiva, em 18

de fevereiro de 2020 pela banca examinadora constituida pelos doutores.

Prof. Dr. Flavio Vasconcelos da Silva, Presidente e orientador
DESQ / FEQ / Unicamp

Prof. Dr. Luis Fernando Mercier Franco
DESQ / FEQ / Unicamp

Dr. Jorge Luiz Biazussi
CEPETRO / FEM / Unicamp

A Ata da defesa com as respectivas assinaturas dos membros encontra-se no SIGA /Sistema

de Fluxo de Dissertagdo/Tese e na Secretaria do Programa da Unidade.



Agradecimentos

A Deus por me dar o privilégio de terminar essa etapa da vida profissional. Destacando
todos os momentos de duvidas, desafios, desesperanca que Ele sempre esteve presente para

me impulsionar a seguir adiante.

A minha familia por todo apoio, amor, sustento e suportar a saudade que inerente
a distancia. Familia no nome dos meus pais, Raquel e Paulo Saraiva e minha queria avé

Severina da Silva.

Aos meus orientadores, Flavio Vasconcelos da Silva e de forma indireta a professora
Ana Maria Frattini Fileti por todo aprendizado, amizade e orientacao referente ao presente
trabalho. Agradeco aos professores da pés-graduacao, em especial ao professor Luis Fernando

pela amizade e inspiracao.

Aos meus companheiros de pesquisas que atuaram de forma indireta nesse trabalho
Thiago, Caio, Breno e Victor. E agradego aqueles que atuaram de forma direta Carlos Moreira

e Darlan Bonetti por todo tempo de compartilhamento de desafios e aprendizagem.

Aos meus amigos de fora do contexto da académia como o Pockets, Abbacasa, Igreja
do Nazareno e JNI por todo tempo de mutualidade. Ao meu continuo amigo e orientador

professor Frede de Oliveira, por mesmo distante ser um grande apoio. A minha ctmplice,
Gabrielle Melo.

Ao apoio financeiro da Petrdleo Brasileiro S.A. (Petrobras).

O Presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagao de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001.



"Feliz o homem que acha sabedoria, e o homem que adquire conhecimento; Porque é melhor
a sua mercadoria do que artigos de prata, e maior o seu lucro que o ouro mais fino. Mais
preciosa € do que os rubis, e tudo o que mais possas desejar nao se pode comparar a ela."

Provérbios 3:13-15



Resumo

A aplicacao das técnicas ultrassonicas para caracterizar emulsdes quanto a sua distribuigao
do tamanho de gotas (DTG) por meio de modelos fisicos de propagacao de ondas, tem
atraido interesse nos tltimos anos devido, principalmente, a vantagem de ser uma técnica nao
intrusiva e capaz de caracterizar emulsoes concentradas e opacas. Nao obstante, a maior parte
desses modelos possuem restrigoes relacionadas a faixa de aplicagdo no regime de propagacao
da onda, a qual esta relacionado com o comprimento da goticula suspensa, e a estimagao de
pardmetros de dificil determinacao para o calculo da DTG. Entre tais pardmetros de dificil
determinacao destaca-se a fragdo de fase dispersa da emulsao. Esses desafios impossibilitam
a aplicacdo dos modelos para caracterizar amostras sem dados das composicoes de cada fase.
Neste contexto, uma alternativa proposta por alguns autores é a abordagem das técnicas de
aprendizado de maquina, atuando nas limitagoes dos modelos actisticos. Portanto, o objetivo
deste trabalho foi utilizar técnicas de aprendizado de méaquina para realizar o prognéstico
da fracao de fase dispersa e classificagao do regime de propagacao da onda nas emulsoes,
aperfeicoando desta forma, a caracterizacdo da DTG das emulsdes com os modelos actsticos.
Para tais fins, foram utilizadas as redes neurais artificiais (RNA) e as maquinas de suporte
de vetores (SVM). Como resultado, destacou-se o acoplamento da SVM com os modelos
acusticos de fase acoplada e de espalhamento elastico da onda, sendo o desafio, relacionado
a classificacao de regime de propagacao da onda, mitigado, possibilitando a construcao de
um modelo geral que atende medi¢oes em tempo real para um amplo DTG. A utilizagao
da SVM e RNA para o prognéstico da fracao, apesar do resultado nao satisfatério, abriu
uma perspectiva de investigacoes relacionada as relagoes dos sinais actsticos com a fracao de

dispersao em emulsoes.



Abstract

The application of ultrasonic techniques to characterize emulsions in terms of their droplet
size distribution (DSD) by means of physical wave propagation models, has attracted interest
in recent years, mainly due to the advantage of being a non-intrusive technique capable
of characterize concentrated and opaque emulsions. However, most of these models have
restrictions related to the application range in the wave propagation regime, which is related
to the length of the suspended droplet, and the estimation of parameters that are difficult
to determine for the calculation of the DSD. Among such difficult-to-determine parameters,
the dispersed phase fraction of the emulsion stands out. These challenges make it impossible
to apply the models to characterize samples without data on the compositions of each phase.
In this context, an alternative proposed by some authors is to approach machine learning
techniques, acting on the limitations of acoustic models. Therefore, the objective of this work
was to use machine learning techniques to carry out the prognosis of the dispersed phase
fraction and classification of the wave propagation regime in the emulsions, thus improving
the characterization of the DSD of the emulsions with the acoustic models. For such purposes,
artificial neural networks (ANN) and vector support machines (SVM) were used. As a result,
the SVM coupling with the acoustic models of coupled phase and elastic spreading of the
wave stood out, being the challenge, related to the classification of the wave propagation
regime, mitigated, enabling the construction of a general model that meets measurements in
real time for a broad DSD. The use of SVM and RNA for the prognosis of the fraction, despite
the unsatisfactory result, opened a perspective of investigations related to the relationship of

the acoustic signals with the dispersion fraction in emulsions.
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1 Introducao

O uso de técnicas ultrassonicas para caracterizar fluidos tem se mostrado ttil em
uma vasta gama de aplicagoes, tanto em escala de laboratérios quanto industriais. No que
diz respeito a utilizacao dessas técnicas em escala industrial, podemos destacar o trabalho
realizado por Bamberger and Greenwood (2004), que desenvolveram um sensor com intuito
de caracterizar escoamento de um lodo com base na impedancia e atenuacao acustica. Em
escala de laboratorio, Hoche et al. (2013) apresentam uma vasta revisao bibliografica sobre os
sensores desenvolvidos para caracterizacao de fluidos, focando em células ultrassonicas com

linhas de atraso.

Especificamente, no que tange a construcao de sensores ultrassonicos para
caracterizagdo de fluidos com base na espectroscopia, podemos destacar os trabalhos em
escala laboratorial (BJORNDAL et al., 2008; Tiago et al., 2019) e industriais (OPUS
- sympatec). A aplicacdo dessas técnicas pode ser encontrada nas areas da industria

farmacéutica, alimenticia,e principalmente, a petrolifera (CHALLIS et al., 2005).

Segundo os apontamentos de Li (2005) e Povey (2013), o interesse pelo uso dessas
técnicas estd nas vantagens associadas as suas aplicagoes, quando comparadas as técnicas
classicas baseadas em imagem e nas interacoes da luz com particulas suspensas. Dentre
as vantagens, destaca-se como fundamental, a capacidade de examinar materiais opacos de
forma nao intrusiva com altas concentragoes sem a necessidade de dilui¢ao, como é o caso
de algumas emulsdes. Sendo assim, essa caracterizacdo dado por meio de modelos fisicos de

propagacao da onda em meio suspensos sao denominados modelos actsticos.

Quanto aos modelos actsticos, historicamente os estudos das interagoes sonoras com
sistemas particulados se iniciaram no século XIX com os classicos trabalhos de Strutt e
Rayleigh (1878), podendo destacar os modelos classicos, presentes na literatura, abordados
e desenvolvidos pelos autores (ISAKOVICH, 1948; FARAN, 1951; EPSTEIN; CARHART,
1953; WATERMAN; TRUELL, 1961; ALLEGRA; HAWLEY, 1972; HERRMANN et al.,
1996; EVANS; ATTENBOROUGH, 1997; MCCLEMENTS et al., 1999).

O pesquisador Isakovitch em 1948 desenvolveu um modelo fundamentado na absor¢ao
acustica devido as dissipagOes térmicas causadas pela heterogeneidade do meio. Herrmann
et al. (1997) destacaram os principais pontos do modelo do Isakovitch apontando suas
limitagoes. Sendo esse modelo proposto para regime de propagacao de onda longa (LWR
Long wave regime), ou seja, o comprimento de onda sonora A é superior ao raio das particulas

r. Outrossim, o modelo adequa-se apenas a emulsoes diluidas, visto que negligenciou as



Capitulo 1. Introdugdo 19

interages térmicas entre as particulas. Herrmann et al. (1997), neste contexto, propuseram
o modelo denominado Core Shell, que apresentou uma melhor precisdo na caracterizacao de

sistema mais concentrado.

O modelo ECAH (EPSTEIN; CARHART, 1953; ALLEGRA; HAWLEY, 1972)
apresenta uma abordagem matematica ampla de todos os fenomenos de dissipacao acoplados
(térmico, viscoso e espalhamento) para um amplo espectro e extensdo do tamanho das
particulas. Entretanto, como reportado por Povey (2013), esse modelo possui uma alta
complexidade matematica, o que segundo eles levaram alguns autores, a exemplo de Pinfield
e Challis (2011) a desenvolverem aproximacoes, principalmente para regime de onda longa
(LWR - Long wave regime). Neste cendrio, os modelos de Waterman e Truell (1961)
apresentam uma boa aproximacao do ECAH considerando a contribuicdo dos multiplos

espalhamentos.

Em contribui¢ao com o modelo de Waterman e Truell (1961), McClemente et al. (1999)
propoem o acoplamento dos modelos de Core Shell e de espalhamento multiplo resultando
no modelo Core shell Scaterring. Nesse estudo, os autores mostraram uma boa precisao na
caracterizagdo de emulsoes concentradas quando comparada aos modelos de Warerman e

Truell e Core Shell separados.

Como alternativa aos modelos de espalhamento, o modelo de fase acoplada (Coupled
Phase), abordado e aperfeigoado por Evans (1997), acopla varios fendmenos de dificil inclusao
nos modelos de espalhamento, tais como as interacoes das ondas térmicas e viscosas. Deste
modo, esse modelo apresenta uma precisao superior ao caracterizar emulsdes concentradas,

nas quais as interacoes das gotas nao podem ser negligenciadas.

Por conseguinte, os diversos modelos apresentados tém como parametros de entradas,
as atenuagoes das fases da emulsdo separada (atenuagao da fase continua e dispersa) e um
vasto conjunto de parametros termodinamicos das fases, sendo que alguns sdo de dificil
determinagao. Ademais, esses modelos foram formulados para regime de onda longa (LWR)

com raio das particulas menor que 10 um.

O modelo de espalhamento eldstico, formulado com base das teorias de Faran (1951) e
Anderson (1950) (revisado por Feuillade (1999)), apresenta uma boa alternativa empregada
para regime de onda intermediaria (IWR Intermediate wave regime). Além disso, esse modelo
requer uma menor quantidade de parametros fisicos, visto que nao considera as interagoes
térmicas. Esses pontos tornam o modelo do Anderson (1950) vantajoso para aplicacoes as
quais parametros térmicos sao desconhecidos e tamanho de gotas sao relativamente grandes

(regime de onda intermediaria ou longa).

Em resumo, dentre os tantos desafios abordados nos modelos actsticos, um dos
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principais é a identificacdo do regime de propagacao da onda, com o intuito de se alternar
qual modelo ¢ mais adequado para caracterizar a emulsao. Outro desafio esta relacionado
com o conhecimento dos parametros fisicos de entrada nos modelos, dentre eles, a fracao de
fase dispersa (¢%). Neste caso, uma boa alternativa para atenuar as limita¢oes dos modelos,

seria 0 uso dos algoritmos inteligentes como sugerido por Challis (2005).

O uso de algoritmos inteligentes, baseados em modelos de maquinas de aprendizado,
destaca-se na engenharia como um todo (HAYKIN, 2008) e possui uma boa perspectiva de
crescimento para os préximos anos (HUANG et al., 2015). As técnicas de aprendizado de
maquinas se destacam por apresentar uma boa adaptabilidade a maioria dos problemas
nao lineares presentes na literatura, tanto para regressao quanto para classificacdo de
padrdes. Alguns autores reportam tais técnicas como aproximadores universais de fungoes
(DEBNATH; SHAH, 2006). Dentre essas técnicas, pode-se enfatizar duas que apresentam um
bom desempenho abordado na literatura: as classicas redes neurais artificiais e as maquinas

de vetores de suporte.

As redes neurais sao extensivamente estudadas na literatura para os mais variados
problemas da engenharia, desde a drea de modelagem dindmica (SARAIVA et al., 2015),
classificagdo de padroes (BARRETO et al., 2017) e utilizacdo em sensores virtuais para
inferéncia de variaveis de dificil medicao (DOMINGUES et al., 2017). As méquinas de vetores
de suporte, por sua vez, apresentam algumas vantagens em relacao as redes neurais, sendo a
principal delas o menor niimero de parametros a ser ajustados no treinamento. O que implica

na necessidade de menos conjunto de dados para o seu treinamento.

Conforme o que foi discorrido, a utilizagao das técnicas de aprendizado de maquina
para atuar nas limitagoes dos modelos acisticos, como sugerido por Challis (2005), é objetivo
desse trabalho sendo que, até o momento, ndo foi encontrado na literatura trabalhos que

atuem nesse tema especifico.

Portanto, o objetivo da presente dissertacao é a construcao de modelos empiricos
baseados no aprendizado de maquinas RNA (Redes Neurais Artificiais) e SVM (Maquina de
Vetores de Suporte) para atuar nas limitagoes dos modelos actsticos, mais especificamente,
atuar no prognostico da fracao de fase dispersa ou na classificacao do regime de propagacao

da onda.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é desenvolver modelos empiricos baseados em maquinas

de aprendizado para a caracterizacao de emulsoes via medi¢ao ultrassonica com a finalidade
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de realizar prognosticos da fracao de fase dispersa de emulsoes ou classificagao do regime de

propagagao da onda na suspensao. Sendo esses modelos empiricos, em um segundo instante,

acoplados aos modelos actsticos classicos, buscando uma melhor precisao das respostas dos

modelos em distribuicao do tamanho de gotas.

1.2

Os objetivos especificos para a concretizagao do tema proposto sao listados abaixo:
Elaboracao de algoritmos para aquisicao, tratamento e analise dos sinais ultrassonicos
para extracao de parametros fisicos e actsticos dos fluidos;

Estudo e aplicagao dos modelos acusticos utilizando os parametros obtidos;
Implementacgao da inversao matematica dos modelos actusticos classicos;

Levantamento de uma matriz de dados ultrassonicos e as respostas referentes a

caracterizagdo das emulsoes para o treinamento e teste das maquinas de aprendizagem;
Desenvolver e validar os modelos empiricos;

Analisar e discutir as contribui¢oes dos modelos actsticos na atenuacao acustica do

som;

Avaliar a estratégia do acoplamento das maquinas com os modelos acusticos.

Divisao dos contetidos da dissertacao

Capitulo 2

Neste capitulo é apresentado uma breve discussao tedrica sobre emulsdes. Abordando
a formacao, estabilidade e propriedades reologicas com foco na industria petrolifera.
Capitulo 3

Neste capitulo é apresentado todas as abordagens relacionadas ao equacionamento
acustico presentes na célula ultrassonica e processamento do sinal a fim de extrair

as principais propriedades actsticas das amostras liquidas.

Capitulo 4

Neste capitulo é apresentado uma breve abordagem matematica dos modelos de

propagacao acustica em suspensoes.
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e Capitulo 5

Neste capitulo é abordada uma breve teoria mateméatica das maquinas de aprendizado
utilizadas no trabalho. Uma abordagem dos critérios para avaliar o desempenho também

¢é apresentado.

e Capitulo 6
Neste capitulo é apresentada descricao da instrumentacao utilizada na digitalizagao dos
sinais ultrassdnicos e os materiais estudados (6leos e emulsificantes).

e Capitulo 7

Neste capitulo ¢ apresentada toda a metodologia experimental utilizada na realizagao
dos experimentos e a matriz de teste experimental. A matriz de teste, neste caso, foi a

base da construcao dos dados para o treinamento das maquinas.

e Capitulo 8

Neste capitulo é apresentada a estratégia e arquitetura das maquinas.

e Capitulo 9

Este capitulo apresenta os resultados referentes a construcao, implementacao e analise
dos sistemas supervisérios para monitoramento das propriedades actsticas de fluidos,

distribui¢ao de tamanho de gotas e percentagem de fase dispersa das emulsoes.

e Capitulo 10

Este capitulo apresenta uma andlise exploratéria dos dados referentes a matriz de teste
(Capitulo 7) e o desempenho das méquinas de aprendizado. Abordando as discussoes

convenientes.

e Capitulo 11

Este capitulo apresenta, a principio, o levantamento das propriedades fisicas dos
materiais utilizados nos resultados (Capitulo 6). Em seguida, é apresentado os
resultados da implementacdo dos modelos acusticos, com as discussoes referentes as
contribuigoes dissipativas do som. E, por fim, os resultados do acoplamento dos modelos

acusticos e das maquinas de aprendizagem.

e Capitulo 12

Este capitulo apresenta as discussoes gerais dos resultados apresentados na dissertagao,
abordando as conclusoes relacionadas aos objetivos gerais e especificos propostos.

Recomendagoes sobre futuros trabalhos também sao apresentados.
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2 Emulsao na indistria de petréleo

2.1 Fundamentos das emulsdes

A emulsdo é produzida quando dois fluidos imisciveis (sistema heterogéneo) sao
misturados de forma que uma fase se torne dispersa na outra, geralmente na presenca de
agentes emulsificantes. A fase dispersa ou interna é fragmentada em goticulas na outra fase.

A fase na qual as goticulas estdo suspensas é denominada de continua ou externa (LEAL-

CALDERON et al., 2007).

A estrutura bésica de uma emulsdao é identificada como um coloide metaestével
(caracterizada como sistemas termodindmicos instéveis) e sua existéncia estd relacionado

a trés itens fundamentais:

e A mistura de liquidos imisciveis ou parcialmente imisciveis;
e Energia concedida a mistura na forma de trabalho mecénico por agitagao;

e A presenga de um componente surfactante ou emulsificante.

Devido as suas caracteristicas de solubilizar substancias hidrofobicas em fase aquosa,
as emulsoes tem uma ampla aplicabilidade na industria, podendo citar o seu uso nas areas
farmacéuticas, alimenticia, cosmética e entre outras. Além disso, de uma forma geral, as
emulsoes mais comuns aplicadas em todos os segmentos industriais sao as formadas por 6leo

e agua com a presenca de surfactante.

Surfactantes sdo compostos que atuam na interface das fases de uma emulsao
prevenindo ou retardando a separacao de fases. Esses compostos formam uma fina e rigida
camada que engloba as goticulas dispersas, reduzindo a tensao interfacial. Eles atuam como
uma barreira mecanica que previne a coalescéncia e uma barreira dielétrica, formando uma
resisténcia para a aproximagao das gostas (FURTADO, 2014). Esses surfactantes sdo, na
estrutura basica, formados por duas extremidades em suas cadeias: uma parte hidrofilica

(que é atraida pela fase aquosa) e uma parte lipofilica (que é atraida por uma fase oleosa).

A estabilidade da emulsdo pode ser mensurada pelo tempo em que as goticulas se
mantém suspensas até a formacao de fases. Essa estabilidade é dependente de fatores fisicos
(agitagao, temperatura), quimicos (presenga de surfactantes) e sua caracteristica de fase

dispersa ou continua.
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As emulsoes de agua e Oleo, de acordo com a dispersao das goticulas, podem ser
divididas entre: emulsdes de dgua em 6leo (A/O) (Figura 2.1b), quando a fase dispersa é
agua e a continua é 6leo; emulsoes de déleo em dgua (O/A) (Figura 2.1c), quando a fase
dispersa é oleosa e a continua é aquosa; emulsdes multiplas ou complexas (Figura 2.1c),
quando goticulas da fase continua sao suspensas em grandes bolhas da fase dispersa no seio

oleoso.

(a) O/A (b) A/O (¢) Multiplas

Figura 2.1 — Classificacio das emulsdes quanto as fases: Oleo em dgua (figura 2.1a); Agua
em 6leo (figura 2.1b); Emulsao multiplas (figura 2.1c).
Fonte: Autor

2.2 Propriedades das emulsoes

As emulsdes podem ser classificadas por diferentes caracteristicas que estao
intrinsecamente ligadas a estabilidade. Neste contexto, Fingas (2015) classifica as emulsoes
com base nas propriedades de viscosidade, densidade, saturacao e a presenca de sélidos, as
quais se distinguem entre misturas estaveis e metaestaveis. Outra propriedade importante
destacada por Singh et al. (2004) é a distribui¢ao dos tamanhos das gotas, o que distingue as
emulsoes entre macro emulsdes e micro emulsoes, quando as goticulas dispersas sao maiores e
menores que 0,1 um, respectivamente. Essa divisao de categorias das emulsoes é influenciada

diretamente pelas suas caracteristicas, entre as quais se destacam:
e Viscosidade;

e Distribuicao do tamanho das particulas;
e Nivel de emulsificacao.
A viscosidade da emulsao esta diretamente relacionada a concentragao da fase dispersa,

tanto para emulsoes de dgua em 6leo (A/O), quanto para emulsoes de 6leo em dgua (O/A). No

caso de emulsodes de agua em Oleo, a viscosidade aumenta exponencialmente com o aumento
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da fase dispersa (Figura 2.2). Em emulsoes de éleo em dgua o aumento da fase continua reduz
substancialmente a viscosidade da emulsao, devido a sua baixa viscosidade, como evidenciado

na Figura 2.2.
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Figura 2.2 — Influéncia dos fatores fisicos na viscosidade das emulsoes de éleo e agua.
Fonte: Adaptado de Kokal (2005).

A medida que se aumenta a concentracio da fase dispersa, a viscosidade cresce até
atingir um valor maximo. Esse valor é conhecido como ponto de inversao da emulsao, o
qual qualquer incremento na fase dispersa conduzird a uma inversao das fases dispersas e
continuas na emulsdao (Figura 2.2). O ponto de inversao das fases é distinto e dependente
da natureza quimica do 6leo, além das condigoes operacionais no processo de analise, tais

como temperatura, pressao, cisalhamento, aditivos quimicos e viscosidade das fases separadas
(PLASENCIA et al., 2013).

Outro fator que influencia a viscosidade é a temperatura (Figura 2.2). Essa
influéncia é inversamente proporcional, ou seja, quanto maior a temperatura, menor sera

o comportamento pseudoplastico e a viscosidade da emulsao.

2.2.1 Distribuicao do tamanho de gotas

A emulsificagdo dificilmente resultarda em particulas com tamanho uniforme, antes,
formam particulas polidispersas. O conhecimento da morfologia da distribuicado do tamanho
das gotas é de consideravel importancia, pois afeta propriedades macroscopicas da emulsao.

Dentre essas propriedades, podem-se destacar a estabilidade, viscosidade e opacidade.

RICHARDSON (1953) investigou a viscosidade da mesma emulsao com distribuigao

do tamanho de gotas diferentes, destacando que emulsoes com distribuicdo mais
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homogénea (monodispersa) apresentaram um maior valor de viscosidade. De forma geral, o
comportamento reoldgico das emulsoes, referente a dependéncia da viscosidade e distribuicao

dos tamanhos das gotas, pode ser caracterizado pela Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Influéncia da distribuigao do tamanho de gotas (DTG) na viscosidade aparente.
Fonte: Adaptado de (RICHARDSON;, 1953).

2.3 Formacao de emulsao na inddstria de petréleo

Apesar de que na maioria dos ramos industriais, a formacao de emulsao é desejada
para o aprimoramento de seus produtos; na extracao de petrdleo na industria petrolifera,

essa formacao é indesejada e onerosa (KOKAL, 2005).

As emulsoes na industria de petréleo estao presentes em todas as etapas da producao.
Um dos motivos desse fendmeno é a presenga de agua nas linhas de produgdo. A origem
dessa agua pode ser geoldgica ou por injecao. A geoldgica ocorre com frequéncia quando o
reservatorio de petréleo se encontra proximo a aquiferos. A origem por injecdo, por sua vez,
estd relacionada a injecado de dgua/vapor em pogos maduros para aprimorar a recuperagio

de 6leo, mantendo a pressao nos reservatérios (UMAR et al., 2018).

Na industria petrolifera, a formacao de emulsoes ocorre nos pontos de turbuléncia e
extrema mistura do 6leo com a agua, geralmente com a presenca de sais e emulsificantes
naturais, tais como asfaltenos, acidos nafténicos, resinas e entre outros compostos organicos
(KOKAL; AL-JURAID, 2000). Alguns dos principais pontos de formacao das emulses
estdo presentes durante a extracao do Oleo cru até o tanque de separacao, incluindo: fluxo
através das rochas do reservatorio; elevagao, geralmente por bombas (BCS); linhas submersas;
valvulas e entre outros (UMAR et al., 2018). Essa formacao é indesejada e onerosa, tanto em

termos produtivos quanto em termos quimicos (KOKAL, 2005).

Em termos produtivos, por exemplo, a formagao das emulsoes, principalmente na
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extragao do Oleo bruto, resulta em uma alta queda de pressao no transporte do 6leo devido
a sua alta viscosidade. Ademais, em termos quimicos, a emulsdo causa sérios problemas de

corrosao devido a presenca de sais dissolvidos na fase aquosa.

Neste contexto, existe um intenso esforco no ambito académico e na industria de

petréleo para investigagdo dessa problemética (UMAR et al., 2018).
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3 Ultrassom e fenomenos aclisticos

3.1 Principios

Ultrassom sao ondas mecanicas caracterizadas por frequéncias superiores as
perceptiveis a audicao humana, ou seja, acima de 20 kHz. Essas ondas sonoras sao empregadas
em uma variedade de aplicagoes, nas quais se deseja determinar caracteristicas acusticas de

meios, distancias de objetos, entre outras.

As ondas sonoras sao classificadas em dois grupos de acordo com dire¢ao de vibracao
das particulas em relacao a direcao de propagacdao. O primeiro grupo sao as ondas
longitudinais que sao ondas cuja vibracao das particulas e a oscilagao se propaga na direcao
longitudinal a fonte. Essas ondas também sao identificadas como ondas de compressao, devido
as forcas de compressao e de dilatacao presente na sua propagacao, criando uma flutuacao
na densidade. O segundo grupo sdo as ondas transversais que sao ondas cuja vibracao das

particulas se da na transversal, enquanto a oscilagao se propaga na direcao longitudinal.

Neste contexto, alguns dos principais fenomenos mensurados para avaliar os sinais
SONOros e sua propagacao nos meios sao a impedancia acustica, reflexao, transmissao, difracao

e atenuagao sonora.

e Impedancia acustica;

A impedéncia acustica (Z) do meio representa a facilidade com que a onda sonora se
propagar no material. Essa propriedade é mensurada pelo produto da densidade (p) e

a velocidade do som no meio (¢) (Equagao 3.1).

e Reflexao e transmissao;

O fenémeno da transmissao e reflexdo (7', R) estd relacionado & propagacao da onda
entre a interface de dois meios. Essa propagacao, geralmente, altera as caracteristicas
da onda incidente como dire¢ao e intensidade. Essas mudancas dependem diretamente
das propriedades fisicas e acusticas dos meios (KRAUTKRAMER; KRAUTKRAMER,
1970).

A equacdo do coeficiente de transmissao (7)) e reflexdo (R) estdo relacionadas com
as pressoes acusticas das ondas incidentes (Pjucidente), transmitidas (Piransmitida) ©

refletidas (Prefietida). Esses coeficientes estdao relacionados a impedéancia actstica do
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meio (Z;) (KRAUTKRAMER; KRAUTKRAMER, 1970), como expostos nas Equagoes
3.2 e 3.3.

Zj = pi¢ (3.1)

Preﬁetida o Z2 - Zl

R = = 3.2
Ptransmitida ZZ + Zl ( )
Pransmii a 27
Pincidente ZZ + Zl
Sendo j os meios (j = 1,2). Neste caso, valem as relagoes:
Ty, =1+ Rjj, (3.4)
Rjr = =Ry, (3.5)

Sendo k=1,2e k #j

e Difragao;

Difragdo no campo da actstica estd relacionada ao encurvamento sofrido pela onda
quando essa encontra algum obstaculo, que pode ser, como exemplo, o comprimento
da fonte ou abertura. Quando a abertura da fonte é maior que o comprimento de onda
as ondas tendem a ser planas, porém, quando a abertura da fonte é menor as ondas
tendem a divergir, expandindo-se em formas esféricas. Esse fendmeno espalha a energia

da onda.

e Atenuacao sonora.

A atenuacdo sonora «, por sua vez, esta ligada a dissipacao da energia carregada pela
onda durante sua propagacao em um determinado meio. Essa dissipagao ocorre devido
a um conjunto de fatores, entre os quais a absor¢do e o espalhamento sdo os mais
enfatizados. De uma forma geral, a atenuacao pode ser mensurada pelo decaimento

exponencial da amplitude da onda sonora em sua propagacao (Equagao 3.6).
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A= Age® (3.6)

Sendo A a amplitude da onda se propagando na diregao axial z(m). Ay é a amplitude

do pico inicial e a o coeficiente de atenuagio actistica (Np.m™1).

3.2 Calculo das velocidades

A velocidade do som em um meio é um dos parametros mais importante quando se
deseja caracterizd-lo. Através desse parametro, por exemplo, pode-se medir distdncias de

objetos, espessuras em ensaios nao destrutivos e etc.

A determinacao da velocidade do som é comumente realizada pela técnica de
correlagdo cruzada de sinais ecos, com o conhecimento prévio da distdncia. A velocidade
por correlagao cruzada se dar por meio da Equacao 3.7, considerando L a espessura do meio,

Ay e A, dois sinais ecos, conforme apresentado na Figura 3.1.

2L
= 3.7
C Tmax ’ ( )
sendo
1 T
mag Mn—/lﬁw&@+ﬂﬁ. (3.8)
T—oo T Jo

Outra forma de se mensurar a velocidade é através da técnica bem conhecida da
espectroscopia banda, descrito, por exemplo, em (PETERS; PETIT, 2003). Com essa técnica
é possivel calcular a velocidade de fase e de grupo. A velocidade de fase é definida como
cy = Af = %. ¢y define qual a velocidade em que a fase da onda se propaga. A velocidade de
grupo, por sua vez, também conhecida como velocidade do pacote de onda c,, ¢ a velocidade
com que um conjunto de onda com amplitude modulada se propaga. O calculo das velocidades

de fase e grupo sao apresentados nas Equagoes 3.9 e 3.10, respectivamente.

2L
¢ = g (3.9)

— T
w max
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Figura 3.1 — Representacao da correlacao cruzada de 2 ecos (a esquerda) e as velocidade de
grupo ¢, e fase ¢y (a direita).
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No qual Af é a diferenca de fase dos ecos, sendo essa diferenca mensurada pelo

desempacotamento da fase, dada por unwmp(arg(ﬁ;gg )) e w a frequéncia angular. Quando

a velocidade de propagacao ¢é independente da frequéncia, ou seja, a velocidade de grupo
é igual a de fase, o meio nao é dispersivo. Por outro lado, quando a velocidade de grupo
¢é diferente da de fase, diz-se que o meio é dispersivo. A Figura 3.1 esquematiza os meios

dispersivos e nao dispersivos.

3.3 Célula de medicao ultrassonica

As células de medigao ultrassonicas sao configuradas de forma a utilizar a impedancia

acustica do meio e ondas longitudinais e transversais para determinar parametros fisicos.

No que diz respeito a caracterizacdo de fluidos, exite uma variedade de células
ultrassonicas desenvolvidas no ambito de pesquisa e industrial para essa finalidade. Hoche
et al. (2013) apresentam uma revisdo com os principais métodos e ideias em torno da
caracterizagao de fluidos por meios nao invasivos através de sensores ou células ultrassonicas
com linhas de atrasos. Os autores apontam que um dos principais métodos para a
caracterizagao de fluidos é o método transmissao-recepcao. Esse método possui como uma
das principais vantagens a possibilidade de variar as configuragoes para quantificar as
propriedades, funcionando alternativamente como pulso-eco ou transmissiao-recepc¢ao, como

sera explicado posteriormente.
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A célula de medigao, configurada com o método transmissao-recepgao, é acoplada com
transdutores, linhas de atraso e linha da amostra. A onda sonora é emitida pelo transdutor
emissor a qual é refletida e recebida pelo mesmo, funcionando com uma medicdo pulso-
eco. Parte da onda emitida ¢ transmitida pelos meios até atingir o transdutor receptor,
caracterizando uma medicao emissor-receptor. As varias reflexoes e transmissoes no aparato
mecanico geram ecos que sao capturados pelos transdutores e comunicados a um osciloscopio
que digitaliza e exibe os dados. A Figura 3.2 apresenta uma ilustracao da célula utilizada

neste trabalho.

flo —— Transdutor emissor
0 A —— Transdutor receptor
Ao
§, A S = 02 Ae
2 A1 2 r A A
£ AE ‘é. g * Az ’r A; A7 ¢
2 A2 A5 3 5 Ll l
= 23 ! F1 N
g 5 g0 rrrrey
3 @
b As o
c
5 Ae AsE
= =
0 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 60
L1 L2 L3 Tempo (us)
(a) Célula Ultrassonica Transmissor- (b) Sinal do osciloscépio
receptor

Figura 3.2 — llustracao da célula (figura 3.2a) e do sinal capturado pelo osciloscépio nas
medigoes ultrassonicas (figura 3.2b).
Fonte: Adaptado de Bjorndal (2008)

Os ecos recebidos pelos transdutores, ilustrados na Figura 3.2b, podem ser
modelados pelo equacionamento fisico da propagagao da onda em diferentes meios. Esses
equacionamentos tem como base as mudancas na amplitude da onda sonora na sua
propagacao devido as reflexdes, transmissoes e a atenuacao do meio (KRAUTKRAMER;
KRAUTKRAMER, 1970). Neste caso, teremos para os ecos apresentados o Equacionamento
3.11 a 3.18.

Ay = AgRyge 21 (3.11)
Ay = AgT13RysTy e~ Bortitezte) (3.12)
As = A0T1QR§3321T2167(2&1L1+4a2L2) (3.13)

A6 = AoR%2R106_4a1L1 (314)
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A = AgTyoThze Bnlatazls) (3.15)

A = ATy Ry3 Ry Thge~ 2orfatsazla) (3.16)

Al = AgTya R2,Tyge™ 2 latdanls) (3.17)

Al = AgR1g Ry Ty Toge ™ orFrtazla) (3.18)

Sendo, neste caso, A a amplitude, Rj; e Tj; (J, k = 1,2, 3) os coeficientes de reflexao e

transmissao, respectivamente, a a atenuagao actstica do meio e os subitens 1, 2 e 3 os meios

pelos quais a onda se propaga. Para esse modelo Ay representa a amplitude da onda emitida

pelo transdutor emissor.

Combinando as equagoes 3.11 a 3.13 com as Equagoes 3.4 a 3.5, sendo os meios 1 e 3

iguais em material e dimensao, temos as relagoes:

Ay = AgRype 211
AQ = Aong(R%Q — 1)6_(2Q1L1+2Q2L2)

A = AOR?2(R%2 - 1)6_(2a1L1+4a2L2)

E para o transdutor receptor tem-se das Equacoes 3.15 a 3.17:

AT = Ag(1 — Rt yJe kst
Ay = AgRb,(1 = Rb)er Cmtrtsests

A3 = ARy, (1 - R%2)6_(2a1L1+5a2L2)

3.3.1 Abordagem direta

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

A abordagem direta se refere a abordagem na amplitude relativa desenvolvida por

Bjorndal (2008). No presente trabalho, essa abordagem, em principio, desenvolvida no
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dominio do tempo, foi implementada no dominio da frequéncia combinando as Equacoes
3.19 a 3.24:

-+ (1 2B () (B () ) e

Esse método deriva de uma expressao para o calculo do coeficiente de reflexao, podendo
operar nos modos pulso-eco ou transmissor-receptor. Os valores de b e d na Equacao 3.25
podem ser definidos de acordo com a quantidade de sinais ecos utilizados. A Figura 3.3
apresenta as possiveis combinacoes dos sinais ecos para se calcular o coeficiente de reflexao,
sendo ecoX XX — YYY o nome da abordagem utilizada, em que X XX representa os ecos

do transdutor emissor e YYY os ecos do transdutor receptor.

0.5
0.0 A L ® @
_05 .
Q
o
2 -1.0 A ® @ L 2
£ ® ABC
5 ® ecol2-23
-1.54 ® ecol2-13
® ecol2-12
® ecol3-23
“2.01 o eco13-13 *
® 1col3-12
-2.5 T T T T T
-2.5 -2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5

Parametro d

Figura 3.3 — Representacao das possiveis combinacoes dos ecos para o calculo do coeficiente
de reflexao.
Fonte: Adaptado de (BJORNDAL; FROYSA, 2008)

Para o presente trabalho, as abordagens utilizadas foram a ABC (d =0e b= —2) ¢
0 echol2-12 (d = —1 e b = —1) (Figura 3.3), resultando na expressao 3.26 para o célculo do
coeficiente de reflexao.

(AN N AT
R”(f)‘<1 A1<f>A3<f>> (1 A1<f>Az<f)> (3.:26)
ABC echol2-12

A densidade do meio 2 (Figura 3.2a) pode ser calculada através da expressao 3.27.
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(3.27)

p2(f) = A [

C2

1+R12(f)]
1 — Ria(f)

Sendo ¢ e p; a velocidade som e a massa especifica do meio 1. A atenuagao (Equacgao

3.28 a 3.31) pode ser calculada através da combinagao algébrica das Equagdes 3.19 a 3.23.

a(f) = 222 In (Al(f) (14}?(2;)]0) — U) (3.28)
as(f) = 222 In (AQ(ngf%;(f )> (3.29)
as(f) = 222 In (Aﬁ%g?)?(f)) (3.30)
as(f) = 222 In <A§<‘Q§f;)2(f)> (3.31)

Para corrigir o efeito da difragdo nas medi¢oes realizadas na célula representada na
Figura 3.2, um fator de correcao é aplicado. Para a configuracao do pistao circular emissor e
receptor em ondas plana, segundo BJORNDAL et al., (2008) e KUSHIBIKI et al., (2000) a

correcao ¢é calculada de acordo com a formulagdo da Equacao 3.32.

C

D,=1—~ s20a? | gen20dp: S = = o

T

2
4 7T/2 iS(ka) |:1 1+ 1672 cos26
/ ¢ = (3.32)
0
Em que k é o nimero de onda, a é o raio do pistao plano, z é a distancia axial e f a
frequéncia do transdutor. Sendo os fatores de correcao para os ecos apresentados na Figura
3.2:

2L ¢ 2Lsc 4Ly
Sa1 = aTlfl Saz = Sa1 + 2f2 Saz = Sa1 + 2f2 Sas = 25a1; (3-33)
. 2Lic;  Lac 2Lsc ALyc 2L c
St ="ap ey S = St T Sk = St =SSk = S+ T (334)
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3.3.2 Abordagem relativa

O método da abordagem relativa, apresentado neste trabalho, envolve a medi¢ao das
propriedades actsticas das amostras em funcao de uma amostra referéncia, nas quais as
propriedades acusticas sdo bem conhecidas (KUSKIBIKI et al., 1995). A Figura 3.4 apresenta

a ilustracao descritiva do método.

Ao Ao
A1:ar A1j

L L s L L Ls

j - Amostral/referéncia

(a) Amostra - referéncia (b) Ar

Figura 3.4 — Ilustracao do método relativo com as medidas do sinal eco do ar (figura 3.2a) e

do sinal das amostras para andlise e de referéncia (figura 3.2b).
Fonte: Adaptada de Kushibiki et al. (1995)

A principio, o sistema de medicao, andlogo a abordagem direta, é composto por
dois transdutores em paralelo, nos quais caracterizam uma medicao pulo-eco e transmissao

recepgao. No método relativo, a andlise da atenuacao ¢ feita em trés etapas.

Na primeira etapa, o sistema funciona como uma medicao pulo-eco, com a célula isenta
de amostra (Figura 3.4a) onde ¢é coletado o eco refletido A;.,,. Na segunda etapa, o sistema
funciona no modo transmissao recepgao, sendo uma amostra referéncia, na qual a atenuacao
acustica é conhecida, colocado na célula. Os sinais ecos Ay ef, Aorer € A*{:ref sao coletados.
Na tultima etapa, a amostra, que se deseja analisar, é colocada na célula e os mesmos sinais

ecos da etapa 2 sao coletados (Figura 3.4b).

A modelagem matematica dos ecos apresentados na Figura 3.4 sao apresentadas pelas
Equacgoes 3.35 a 3.38.

AO:ar - 140fgl?:azrl)czoe_QalL1 (335)

Ay = AgRig Dy 2 (3.36)

Asy = AOTIQ:jRQS:ch:2e_2a2L2_2a1Ll (3.37)
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Al = AgT12.5Tp3. Doz 102 k2 asls (3.38)

Sendo D, o termo referente ao efeito da difracao do som, os meios 1 e 3 andlogos em

material e em comprimento, como descrito na Figura 3.4.

A atenuacgdo pode ser mensurada através da relagdo dos ecos As e A} da amostra e

da referéncia. Usando a relagdo da Equacao 3.4 e 3.5 obtém-se as Equacoes 3.39 e 3.40

Azj = —A Ruz(1 = Riy;) Dege e2tatenty) (3.39)

A>(1<:j = AO (1 - R%Q:j) Dc:3€_(a2L2+2alL1) (340)

O coeficiente de reflexao Ry, pode ser calculado através da razao entre os ecos Ay.; e

At.er (Equagao 3.41), considerando que Ryg.q = —1.

201 L
Ay AoRigjDege =
Al:ar AORIQ:arDc:0€_2a1L1

= —ng;j (341)

Tomando a razao entre os ecos Ay.; da amostra e de referéncia temos a Equagao 3.42.

A2:ref B A0R12:ar (1 - R%Q:T@f) Dc:27‘ef

2
A2:amostra A0R12:amostra (1 - RlQ:amostra) DC:Zamostra e_zaamostraL2+2arefL2 (3 42)

Sendo as velocidades do som na referéncia e na amostra, proximas, a aproximacgao
D..2amostra = Deirey pode ser introduzida na Equagao 3.42. A atenuacao da amostra é assim

calculada pela Equagao 3.43. Esse modo é definido como modo do pulso-eco.

(3.43)

Aamostra = Aref +

1 n { (1 B Al:amostra/Alzar) Al:amostraAQ:ref }
2L2 (1 - Al:ref/Alzar) Al:refAQ:amostra

Em uma maneira similar, a atenuacao da amostra pode ser calculada pela Equacao

3.44. Esse modo é definido como modo de transmissao.



Capitulo 3. Ultrassom e fenémenos acisticos 38

(3.44)

1 (1 - (A1:amostm/f41:ar)2> Lref
Ly

Agmostra = Olref + —In «
(1 - (Al:ref/AlzaT)Z) l:amostra

Para amostras com alta atenuacao actistica, o modo transmissao é recomendado
segundo Kushibiki et al. (1995).

As propriedades actisticas de velocidades de grupo, de fase e a densidade sdo calculadas

através dos métodos ja descrito na abordagem direta (Equagoes 3.9, 3.10 e 3.27).

A vantagem do uso da abordagem relativa é muito evidente quando a amostra
apresenta uma alta atenuacao acustica, o que inviabiliza as equagoes da abordagem direta,
pois, os sinais ecos (As, A ¢ Aj) apresentariam uma magnitude na ordem do ruido. Além
disso, na abordagem relativa, o efeito da difracdo do som pode ser negligenciado, visto que

as velocidades do som na amostra e na referéncia sdo préximas.
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4 Modelos Aclsticos

Os mecanismos de dissipagdo ou atenuagdo sonora podem ser divididos em duas
categorias distintas. A primeira categoria esta relacionada a absor¢ao da energia sonora que
se converte em energia térmica, e a segunda se relaciona ao espalhamento que redireciona
a energia acustica incidente. De forma geral, o ultrassom ¢é semelhante a luz em respeito
a dissipagao energética, sendo atenuacao = absorcao + espalhamento aplicado também a

propagagao acustica.

A diferenca basica da luz, em contraponto aos fendmenos actsticos, é que, neste caso,
é praticamente impossivel separar a absor¢ao do espalhamento matematicamente (DUKHIN;
GOETZ, 2001). No caso do som, na propagacdo em uma suspensao, os fenémenos sao
separados entre espalhamento, o qual é dominante em frequéncias altas e absorcao que é
dominante para baixas frequéncias. No geral, o efeito de atenuacgao total pode ser expresso
pela soma dos efeitos dissipativos da propagacao da onda (CHALLIS et al., 2005; DUKHIN;
GOETZ, 2001), sendo os principais:

ATotal = AViscosa + ATermica + aEspalhamento + X Intrinseca + OéOscilagéo (41)

A atenuacado viscosa estda relacionada a dissipacdo hidrodinamica causada pelo
movimento das moléculas devido ao gradiente de pressao gerado pela onda mecanica. Essa
dissipacao é gerada pelas ondas de cisalhamento que se formam quando a densidade da
superficie da particula difere do meio. Esse contraste de densidade provoca um movimento das
particulas e, como resultado, as micro-camadas liquidas que rodeiam as particulas deslizam
provocando perdas devido ao cisalhamento. A contribui¢ao da atenuagao viscosa é dominante

para suspensoes de particulas rigidas (Figura 4.1).

A atenuacao térmica esta relacionada ao gradiente térmico gerado préximo a superficie
das particulas. Esse gradiente se forma no acoplamento da temperatura e a pressao quando a
onda mecanica incide no meio. A atenuacao térmica é dominante para particulas nao rigidas,

como ¢ o caso das emulsoes (Figura 4.1).

O mecanismo da atenuacgao por espalhamento, por sua vez, ocorre de forma analoga
a luz. No espalhamento, a energia sonora que incide em uma particula nao é dissipada,
porém, uma parte dela é redirecionada para os entornos das particulas, o que resulta em

uma fragado de energia que nao alcanga o transdutor receptor (Figura 4.1). A contribuicao
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XEspalhamento

A ntrinseca

Figura 4.1 — Tlustragdo dos mecanismos de dissipagao actistica em meio heterogéneo.
Fonte: Autor

do espalhamento incide na atenuagao como um todo e esse fendmeno é predominante em

particulas grandes.

A atenuacao intrinseca estda associada as atenuacoes de cada meio separadamente,
considerando as fases homogéneas. Nessa atenuacao ¢ levado em consideragao quando o nivel

de dilui¢ao é baixo ou as particulas sdo pequenas (Figura 4.1).

E, por tdltimo, seguindo a Equacao 4.1, a atenuacao por oscilagao esta ligada a perdas
energéticas devido aos movimentos quando as particulas estdo conectadas umas com as

outras.

Cada mecanismo de dissipacao apresenta uma formulagdo matemética complexa e
possui um papel predominante na atenuacao, a depender do tamanho das particulas e o
nivel de diluicao da suspensao. Essas caracteristicas da emulsao interferem nos fenémenos de
dissipacao em relacao aos mecanismos é predominante na atenuacao do som. Um adimensional

importante nessa andlise é o relative wavelength (comprimento de onda relativo) (DUKHIN;
GOETZ, 2001):

2ra
ka = — 4.2
== (42)

no qual a e X sao o raio da particula e o comprimento de onda do ultrassom, respectivamente.

Para particulas pequenas (ka << 1), o espalhamento actstico pode ser negligenciado.
Por outro lado, para particulas grandes, valores de ka > 1, o efeito da absorcao actstica ¢

negligenciado.

Em termos matematicos a atenuacao, expressa na Equacao 4.1, é definida como a
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Tabela 4.1 — Modelos de propagacao de ondas actsticas em suspensoes.

Modelo Referéncia Seccao Limitacao
Isakovich (HERRMANN et al., 1996) 4.1 ka < 1
Core-Shell (HEMAR et al., 1997) 4.2 ka <1
Coupled Phase (EVANS; ATTENBOROUGH, 1997) 4.3 ka <1
Waterman (WATERMAN; TRUELL, 1961) 44 ka < 1
Core Shell Scattering (MCCLEMENTS et al., 1999) 4.5 ka < 1
Anderson (FEUILLADE; CLAY, 1999) 4.6 ka >1

parte imaginaria do nimero de onda da equacao da propagacao de onda, ou seja, a variavel

k na equagao caracteristica da onda, apresentada na Equacao 4.3.
A(r,t) = Age!withn) (4.3)
Sendo que A representa a amplitude, w a frequéncia angular, ¢t o tempo e r a variavel
independente do espaco. Considerando que a onda é atenuada, o que significa que a amplitude
diminuira durante a propagacao, o nimero de onda complexo ¢ definido na Equacao 4.4.
’ . w .
kE=Fk +ioa=— +ia (4.4)
c
Sendo « a atenuagao (unidade tipica em Np/m ou dB), w a frequéncia angular e ¢ a

velocidade do som (m/s). Neste caso, aplicando a Equagao 4.4 em 4.3 retorna a Equagao 4.5.

Podendo essa expressao ser abordada no dominio do tempo ou da frequéncia.

A(r,t) = Age! @R emar — Ajcos (wt + k't) e + Agisin (wt + E'r) e7OF (4.5)

Amplitude da onda Fase da onda

As secgoes subsequentes abordarao alguns dos modelos presentes na literatura para

equacionar o valor de k (Tabela 4.1).

4.1 Teoria da Atenuacao Térmica

Para se modelar a absor¢cdo da energia mecanica pela dissipa¢do térmica num meio

heterogéneo, Isakovitch (1948) propds um método geral que pode ser aplicado para qualquer
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i
—— Onda de pressao

@ Particulas
Fluxo de calor

Figura 4.2 — Propagacao da onda de pressao em meio dispersos sem interacoes térmicas entre
particulas.
Fonte: Autor

meio disperso. Considerando, como simplificacao, o comprimento da onda grande em relagao
ao tamanho das particulas e as particulas ligeiramente separadas, de forma que as interagoes

do fluxo térmico entre elas podem ser desconsideradas (Figura 4.2).

O modelo de Isakovitch (1948) parte do principio da formagao de gradiente térmico na
superficie da particula quando uma onda de pressao a atinge (Figura 4.2). Esse gradiente de
temperatura provoca a troca térmica e a producao interna de entropia que atenua e dissipa

o som. Escrevendo a expressao da conservagao de momento, massa e energia do meio, temos

as Equagoes 4.6 e 4.7 (FUKUMOTO; IZUYAMA, 1992).

0T oP
%’_/ Transporte e und
Actmulo Fonte
TP _ g (Ltysp)4+ s20L (4.7)
X782 = VA, a2 '

Equacao geral da onda Acoplamento
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Sendo 07" e 0 P a flutuagao na temperatura e na pressao, respectivamente, p a massa
especifica, C), a capacidade calorifica a pressao constante, 3 o coeficiente de expansao térmica
e xr a compressibilidade isotérmica. A primeira equagao (Equagao 4.6) refere-se a propagagao
térmica do meio, sendo o ultimo fator referente a fonte de calor proveniente da flutuacao da

pressao.

A segunda equagdo descreve a propagacao da onda de pressao no meio, sendo
a compensabilidade afetada pela modulagdo da temperatura. Observando-se que os dois
primeiros termos estao associados com a equacgao geral de propagacao da onda sonora e o

ultimo termo associado com o acoplamento da onda de pressao e o gradiente da temperatura.

Considerando uma onda de pressao peridédica com frequéncia w, para um campo de

pressao homogéneo temos:

§P = § Pyel(wt=kr) (4.8)

em que k é o vetor de onda. De forma analoga, o campo de temperatura é simplificado para
ser periddico 6T = 6Ty(r)e™*. Aplicando essas expressoes na Equagao 4.7, temos a Equagio
4.9.

B = u? () <XT— (‘;TD> (19)

Sendo que (...) representa a média espacial. A principal simplificagdo do modelo é que
a onda de pressao nao é afetada pelo campo térmico, isso em um pequeno volume de controle.

Escrevendo a Equacgao 4.6, aplicando as relacgoes de 67" e § P, temos:

V- (nvor) — 05 p (4.10)

—jwdTy = .
’ pOCp pOCp

Usando a Equacao 4.10, aplicando em 4.9, a relagao do vetor de onda actstica é assim

obtida na Equacao 4.11.

2 _ o 1 T3 i3 kT (r)

Em que T e V' sao a temperatura estacionaria e o volume do sistema, respectivamente;

po representa a densidade média. A Equacao 4.11 permite o calculo do vetor de propagacao

da onda em suspensao diluida, onde apenas as ondas térmicas sao espalhadas.
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Considerando a fase dispersa (meio 1) em formato de particulas esféricas com raio
a imersa no meio continuo (meio 2), temos que os parametros (xr e po) da Equagao 4.11

representam a média dos meios:

=05+ (1—0) (4.12)

sendo ¢ representa os parametros (xr e po) e ¢ a fragdo volumétrica da suspensao. Neste caso

a velocidade no meio é limitado por co = 1/(pox0)%°.

Assumindo que o comprimento da onda é maior que o tamanho da particula, logo a
pressao pode ser considerada uniforme dentro e fora da particula. O campo térmico obtido
pelas Equacoes 4.6, 4.7 e a relagao 01" para coordenadas esféricas dar-se pelas Equagoes 4.13
a 4.14.

T A ‘
5T, = [ A + X ginh (7117“)] SPye™"  para r<a (4.13)
p1Cp1 r
T A :
0T, = [ oy 2€(n2r)] 0Py para r>a (4.14)
chpz r

No qual a origem das coordenadas esté no centro da esfera, n; = (1—1i)(wp;Cp;/2k,)"°

¢ o numero de onda de uma onda de difusdo térmica atravessando o meio j. Os parametros

0014 _ 00T )
or IT=a — gp IT=a/"

Aplicando o teorema de Gauss na integral do volume (Equagao 4.11), avaliando para uma

A, sao obtidos aplicando as condigoes de contorno (671 |,—q = 015|,—q €

tunica particula esférica, temos a Equacao 4.15, sendo (1) = 073 (r)dr e (2) = Ty (r)dr.

[+ o= v-@+ [ = (p@ _ pﬁo) SLLLANRE

A aproximagao, nesta etapa, é feita admitindo um conjunto de N particulas separadas
de forma que o fluxo de calor delas diminui a ponto de ser negligenciado as interac¢oes do

fluxo entre elas. Por fim, temos a solugao do modelo Isakovich (1948).

1/2

2
|40t ( b b ) A (4.16)

U}T’2X0 plcpl B IOQOpQ
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lFquo de calor
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a) Isakovic ore-she
Isakovich b) C hell

Figura 4.3 — Ilustragaos dos modelos de dissipacao térmica de esferas: Isakovitch (figura 4.3a);
Core-Shell (figura 4.3b).
Fonte: Autor

Sendo:

-1
1 1
A= 4.17
K1 [nyr/ tanh(nir) — 1] + Ko(1 + nar) (4.17)

Neste caso, ¢ = 4wa>N/3V .

4.2 Teoria das Camadas Térmicas

Assumindo que o espago proximo das particulas é ocupado com o meio continuo puro,
a0 passo que no limite entre a superficie da particula e o meio puro existe um meio efetivo,

esse meio efetivo possui um formato de uma esfera com raio b, sendo:

a

b:W

(4.18)

O meio efetivo (meio 3), possui as mesmas relagoes (Equagao 4.12) para as constantes
(p3, p3Cps € PB3). Para a condutividade térmica efetiva, a qual ndo pode ser obtida como uma
média do volume, Torquato (1990) desenvolveu uma expressao para um meio disperso de

particulas esféricas:

1+2¢7 —2(1—¢)py°
L= ¢y —=2(1—9)py?

R3 = K2 (419)
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sendo v = 1712 ¢ » = (.21068¢ — 0.04693¢>.

K1—2K2
Para as 3 regides sucessivas do modelo Core-Shell (Figura 4.3b), teremos, andlogo a

Equacao 4.13:

T
0T, = [ b —|— L sinh (nlr)] 0P para r<aq (4.20)
P1Cp r
T A B
5T2 — [ /82 + 726(—7’127’) + 2@(7127‘)] 6P pa/]"a a<<r< b7 (421)
ng’pg T r
T
0T = [ By + — _”37")] 0P  para  r>a. (4.22)
psCps T

Usando as relagoes de contorno para r = a e r = b, resolvendo a integral de volume,

chegamos na Equacao 4.16, sendo o parametro A, do presente modelo, dado por:

nab (nsb+ 1) + C (1 4+ nga) + D (1 —nga)| . (4.23)

nia — tanh (nqa —
A= Kiky— <1)[K392 93

Em que:

95 = Bi/(piChs); (4.24)

C = e [y (ngb — 1) + kg (nsb + 1)]; (4.25)

D = e ™0 [y (nyb — 1) — k3 (ngb + 1)]; (4.26)
E = kinia + [ka (nga + 1) — k1| tanh(n,a); (4.27)
F = kinia — [ke (nga — 1) + kq] tanh(nya). (4.28)

Essa formulagdo trata-se de um aperfeicoamento da teoria de Isakovitch (1948)
desenvolvida por HEMAR et al., (1997) para sistemas mais concentrados, considerando uma

sobreposicao de camadas térmicas entre as particulas dispersas.
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4.3 Teoria da Atenuacao Viscosa

Também conhecida como Coupled-Phase Model, considera a atenuagao hidrodinamica
com base nas leis de Newton, e a atenuagdo estrutural devido as interacoes
quimicas dos coloides para dispersoes concentradas (DUKHIN; GOETZ, 2001; EVANS;
ATTENBOROUGH, 1997).

Partindo do principio da conservagdo de massa (equacdo da continuidade), momento
(Navier-Stokes) e energia para a propagacao da onda na dire¢ao axial z em dois liquidos
(EVANS; ATTENBOROUGH, 1997), temos:

ap i ¢7 (4.29)

dc . oP
gbpa - Zw¢pS (uout - ’LL) - &7 (430)

e or  p(y—1)C,0u

R iwpSt (T — Tou) - (4.31)

Partindo das relacoes periddicas das variaveis:

P =P+ Peitb=mvt) T =y 4 T'eilbemvt) g = (eilhzmwh), (4.32)

6=+ 0,0 py = pj o+ pye, (4.33)

e aplicando as Equagoes 4.29 a 4.31 para os meios disperso e continuo, 7 = 1 e 2,

respectivamente, temos:
] -2 5 + o, ]

Jc i L oP
pjd)] C] —@2J 1w¢)1,025 (Ug — ul) — Qﬁj%, (435)



Capitulo 4. Modelos Actsticos 48

T; . pj (v — 1) Cy; Oy

Cpj = =7 wpySr (T — Th) - 4.36
Piri gy B; Oz LW T( 2 1) (4.36)
Sendo 7,p;x;P = p; + pjﬁjT]{, nos quais os fatores S e Sp, representando a

transferéncia de momento e calor, que sao, respectivamente:

9% 46 9 L 1420
-2 171 : 4.
S=Tat 1+ +—— (4.37)
~1
3y [ 1 mytan(@a) + (3/qia) — [3tan (qa) / (qua)’]
St = - — - = (4.38)
iwa?py |1 —iga Ky tan (q1a) — q1a
Sendo:
1414
4= (4.39)
Ty

No qual § e d; representam a espessura da camada limite viscosa e térmica que engloba
a particula esférica. De forma analoga ao modelo Core-Shell, essa camada limite determina
os limites de dissipacao energética envolta das particulas, tanto por meio do gradiente de
temperatura, quando pelo de pressao e velocidade. Evans e Attenborough (1997) resolve as
Equacgoes 4.34 a 4.36 aplicando uma matriz e encontra o valor de k invertendo numericamente
a matriz, enquanto Jonathan e Attenborough (2002) encontra o valor de k eliminando as

variaveis de campo.

O fator de transferéncia de momento S representa o efeito das forcas viscosas no meio
disperso, assumindo uma fase dispersa rigida. Contudo, no caso de emulsoes, o contraste
entre as densidades dos meios e as velocidades relativas sao relativamente pequenos. Como
consequéncia, a melhor aproximacao para S é torna-lo nulo. Quando S é considerado nulo, a

Equacao 4.35 da conservacao do momento torna-se:

de; 0P

E a equacao do ntimero de onda é dado por:
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k72 o (VX)medio (¢2p10@10@2 + (Cp)medio ST) (4 41)
w? ¢2p10v10v2;000 + [pb (Cp)medio =+ Bmedio (Cv ('7 - 1) /6)} ST
Sendo poe = (V/P)medios P» = (P )medio € 08 valores médios definidos através da

Equacao 4.12.

4.4 Teoria do espalhamento acustico simples

O espalhamento do som em uma suspensao ¢ usualmente caracterizado em termo
do ntimero de onda complexo (Equagao 4.4), sendo neste caso, k em fungao dos multiplos
coeficientes de espalhamento. Neste contexto, um dos modelos simples da teoria do
espalhamento multiplo mais usado foi desenvolvido por Waterman e Truell (1961) (Equagao
4.42).

K\ (., 3¢id 9pi A,
(£)=(1-%52) (1- %52 (142

No qual, k&1 = w/c; + iy é a constante de propagagdo complexa no meio continuo.
Os termos Ay e A; s@o os coeficientes de espalhamento das gotas individualmente, os quais
estao relacionados a ondas monopolo e dipolo na particula em relagao a onda incidente.
Esses termos, aplicado para regime de onda longa, sdo analiticamente derivados por Allegra
e Hawley (1972) (Equacao 4.43 e 4.44).

A ik3r3 [ p1k3 1 ik3r3 (y—1)H ) Bap1Cpy ] 14
0= 2~ | 2 - (4.43)
3 | pok? by B1p2Cpa
9 (p2+ Y +ipis)
sendo:
1 1 71 tan(zs) (4.45)

H 1- ib, gtan(zg) — 29
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95, 5,
- R 4.46
N 4r ( + r) ( )
1 99,
Y= 4.4
2 4r (4.47)
by = (1+1i) — (4.48)
0¢,1
by = (1+i) — (4.49)
0¢,2
5, = 2 (4.50)
wp1
27’1
5., = 451
o=\ oo (451)

27'2
G0 — | 4.52
52 pr2p2 ( )

4.5 Teoria do espalhamento aclstico simples acoplado com o modelo

Core-Shell

O modelo que aborda a incorporagao dos efeitos das camadas térmicas na teoria
dos espalhamentos miltiplo foi desenvolvido por McClements et al. (1999). Essa abordagem
apresentou um desempenho superior a teoria de espalhamento simples, proposto por

Waterman e Truell (1961) para caracterizar emulsdes com alto percentual de dispersao.

Matematicamente, o modelo proposto por McClements et al. (1999) segue 0o mesmo
equacionamento do modelo de espalhamento (Equagao 4.42), sendo o termo H na Equagao
4.43 dados pela equacgao dos efeitos das camadas térmicas presentes no modelo Core-Shell

como termo A (Equagao 4.23).
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Onda plana incidente

D —

—_—

—_—
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Figura 4.4 — Geometria do espalhamento elastico do som em esfera isotrépica em coordenadas
polares.
Fonte: Adaptado de Feuillade (1999)

4.6 Teoria do espalhamento elastico

O modelo que descrevem o espalhamento elastico das ondas mecanicas em suspensoes
foi desenvolvido por Anderson (Demostrado em (FEUILLADE; CLAY, 1999)) e Faran (1951).

Esse modelo é aplicado para um regime de onda intermediério e curta (ka ~ 1 ou ka > 1).

O modelo do espalhamento elastico estda baseado na incidéncia de ondas sonoras em
uma esfera solida isotrépica. O desenvolvimento matematico tem como base a geometria do
espalhamento axial simétrico do som numa superficie esférica, sendo a onda incidente plana,

como exemplificado na Figura 4.4.

Em coordenadas polares, a pressao resultante da onda incidente pode ser expressa na

Equacao 4.53.

o0

P (r,0) = Pye'Frm-cosO=wt) — Py N™ (7)™ (21 + 1) ji, (kpyr) Pa(cos(6)) (4.53)

n=0

No qual P, representa a pressao incidente, kp; o numero de onda de compressao

(kp1 = ). Para o espalhamento fora da particula a relagao (Equagdo 4.54) ¢ assumida.



Capitulo 4. Modelos Actsticos 52

Pespalhamento(r7 0) =5 eikFlr Z An Un (kFlr) +i-ny, (kFlT)J ’ PN(COS(H)) (454)

n=0

E para regides distantes (r > a), temos:

o0 P, 0
Pespalhamento (T, 0) = Z (2n+ 1) -i-sin(n,) - - (]:OST()) (4.55)
n=0 Fl

No qual j, e n, representam as funcgoes esféricas de Bessel de primeira e segunda
ordem, respectivamente. O termo P, indica o polinémio de Lagrange, A, representa o
coeficiente de espalhamento obtido através das condigoes de contorno. O coeficiente de

espalhamento é assim obtido pelas aproximagoes apresentadas por Hay e Mercer (1985).

A, = —sinn ceTin — —itan (1)

1 +itan (1) (4.56)

O termo 7, na Equacao 4.56 representa a mudanca de fase da n-ésima onda espalhada,

definida pelas condig¢oes de contorno na Equacao 4.57.

s 1) = tan (ka2 5 = (5 tan e (s ) (wn
tan 5, (ka) — (%) tan ¢, (kpa, kra)
sendo
Jn (ka)
tand, = " (k) (4.58)
tan o, = —k:aji Ezg, (4.59)
B n, (ka)
tan f, = —ha 0, (4.60)
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(kra)? e thes) ~ T e STt

. anan(kra n2+n—1—(kra an an (kra

tan C” (kLa’ kTa) - 92 [n2+n—1—(kTa)2/2+tanozn(kLa) o (n?24n)(1+tan ayn (kra)) ] : (461)
1+tan ay, (kra) n2+n—1—(kra)?/2+tan an(kra)

O ntmero de ondas adimensionais kra e kra estao relacionados a velocidade
longitudinal (Ondas de compressao) Cpispersor, € transversal (Ondas de cisalhamento)
Cpisperso,r Nas particulas dispersas, respectivamente. Seguindo a derivacao da atenuacao em

funcao dos coeficientes de espalhamento, a atenuacao na suspensao devido ao espalhamento
eldstico do som é definido na Equagao 4.62 (HAY; MERCER, 1985).

20 &
a=——— 2n + 1) Re (A, 4.62
iz a5 2 (n 1) Re (4,) (462
Neste caso, a dependéncia da atenuagao em relagao as propriedades das fases continuas
e dispersa ¢ evidenciada pela presenca das velocidades transversal e longitudinal de ambas

as fases e a densidade.

4.7 Abordagem simples das contribuicoes da dissipacao acustica

Outra forma de se abordar os mecanismos de atenuagao do som é através do
desacoplamento das contribui¢oes presentes na Equagao 4.1. Desta forma, uma anélise das
parcelas da atenuacao devido aos efeitos térmicos, viscoso, intrinseco e de espalhamento pode
ser estudada, a principio, para a escolha do modelo que mais se adeque a emulsao estudada.
As contribuigoes sdo apresentadas nas Equagoes 4.63 a 4.66 (MCCLEMENTS; COUPLAND,
1996).

Oflntrinseca — ¢a2 + (1 - Qb) g (463)
1 1|k — ko |? ps—p1 |’
spalhamento — & k4 3 { ! QJ Iz 4.64
('Espalhament 2¢ 17 (3 . + 2% + 1 ( )
3ipk H (v — 1 C
QTérmica — Z(b ! (27 ) <1 — 62p1 pl) (465)
201 B1p2Cp2
1 ok — )’
QViscosa — = ¢ 15 ()02 5 p1)2 5 (466)
2(ps —Tp1)” + s2pt
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4.8 Inversao matematica dos modelos aclsticos

A inversao dos modelos actsticos, partindo das equacoes finais dos modelos, se dar
por meio da minimizacao da fungao objetivo 4.67, o que, no fundo, trata-se de um ajuste de

curva da espectroscopia experimental e dos modelos.

Wmax Tmax 2
min J = Z <Aa)\experimental(w) —/ aNw,r) * P(r)dr) (4.67)

Sendo Aa\ o excesso de atenuacao acustica por ciclo definido pela Equagao 4.68.

Aa) = (aEmulséo — OlFage Continua) A (468)

Sendo para os modelos a.A(w,r) = 2xlm(k)/Re(k), no qual k é o nimero de onda

calculado. P(r) é a distribuigao log-normal do raio das goticulas (Equacao 4.69).

1 —[n(r)~In(rm)]
e” 27 (4.69)

P(T ‘ Tm’a) - roy 2T

Neste caso, r,,, € o sao o raio médio e o desvio padrao da distribuicao do tamanho de

gotas, respectivamente.

Na minimizacao da Equacao 4.67 o espago de busca estd restrito linearmente por
T Mazimo = Tm = TMinimo € OMazimo = O = OMinimo- A Figura 4.5 apresenta o fluxograma da

inversao matematica dos modelos acusticos.

. .
Inversao matematica dos modelos acusticos
[ H

Espectroscopia do éleo : Estimar: rm, ¢
1 3 Otimizagao
1 . por ajuste

de curva

-Sim—> /\ DTG

Espectroscopia da emulsao

=

Excesso de
atenuacao

Funcéo objetivo

Ajustou?

Figura 4.5 — Fluxograma da inversao matematica dos modelos actisticos.
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A inversao matematica, conforme ilustrado na Figura 4.5, segue 3 etapas basicos.

A primeira etapa é a caracterizacgdo do dleo (fase homogénea) e da emulsao (fase
heterogénea) pela espectroscopia ultrassonica da atenuagao acistica. Esses perfis sdo varidveis
para o excesso de atenuagdo (Equacao 4.68) que, por sua vez, é entrada da fungao de
otimizacao (Equagao 4.67). Outra entrada da funcdo de otimizagao sdo os parametros fisicos

dos modelos.

A segunda etapa é o ajuste de curva por otimizacao dos perfis de excesso de atenuacao
experimental e simulado pelos modelos pela estimacao dos parametros r,, e ¢ da Equagao

4.69. Esse ajuste ocorre através de uma programacao nao linear sujeita a restrigoes.

A terceira etapa ocorre quando a Equacao 4.67 atingir o ponto de minimo e os
parametros do perfil da DTG (Equagao 4.69) sao fornecidos como resultados, ilustrado no
fluxograma como 7}, e o*. Toda a rotina de otimizagao foi implementada em ambiente de

linguagem Python com as bibliotecas do scipy.



56

5 Maquinas de aprendizagem

O termo mdquinas de aprendizado surgiu no presente século e refere-se aos modelos
empiricos de ajuste de pardmetros para mapear relagoes de dados (entradas e saidas),
geralmente com alta complexidade e nao linearidade. Existe uma gama expressiva de modelos
empiricos baseados em aprendizado de maquinas na literatura para as mais diversas aplicacoes
(HAYKIN, 2008). Dentre as méquinas de aprendizado, as mais cldssicas sdo as redes neurais

artificiais e a maquina de vetores de suporte.

5.1 Redes Neurais

K)
Y

JIA 0 A

()
"‘WW
% )

\ i

Th{N,l} Th{N,Z}

A{ent‘rada}
A

i —entrada
j—neurbnio  }
k - camada

Figura 5.1 — Representacao da topologia genérica de uma rede neural multicamadas MLP
(Multilayer Perceptrons).
Fonte: Autor
As redes neurais artificiais sao compostas por um conjunto de elementos de calculos
denominados neurdnios artificiais que possuem um conjunto de variaveis de entrada e saida,
uma funcao de ativacao ou transferéncia e parametros livres. As arquiteturas destes modelos
sdo especificadas pelas caracteristicas dos neurdnios, topologia da rede e algoritmo de

treinamento.
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A Figura 5.1 apresenta uma topologia geral da rede neural com n camadas e N
neurdnios em cada camada (Topologia N, n). Verifica-se que cada neurénio artificial realiza
seus calculos baseados em suas informagoes de entrada. Por exemplo, o neurdnio evidenciado
na Figura 5.1 faz o somatério do produto entre os vetores de entrada A, i.e (aj, ag, az) e os
pesos W, ; i, subtrai a ativacao residual interna, representado como baia T'h;;, e entao passa

este resultado para uma forma funcional ou de transferéncia, f( ), ou seja:

JWignA=Thyy) = f (f: (Wiaja; — Th1,1)> (5.1)

=1

Esta fun¢do, denominada como funcio de ativacdo, pode ser qualquer funcdo. A
depender da aplicagdo, as func¢odes continuas apresentam um melhor desempenho para
regressao. As Equagdes 5.2 a 5.4 sdo as mais cldssicas usadas nas redes e serdo analisadas na

presente dissertacao.

fla)= 1y (5.2
f(z) = tanh(x) (5.3)
flx) =2 (5.4)

O aprendizado (ou treinamento) de uma rede neural é o processo pelo qual os
parametros livres de uma rede neural sao ajustados por meio de uma forma continua pelo
estimulo do ambiente externo, sendo o tipo especifico de aprendizado definido pela maneira

particular como ocorrem os ajustes dos parametros livres (DEBNATH; SHAH, 2006).

Para realizacao deste processo que, na realidade, matematicamente se trata de
uma otimizacao, existem alguns algoritmos ja estabelecidos que apresentam caracteristicas
peculiares nas suas utilizagoes. Dentre os algoritmos citados na literatura, pode se destacar,
pela frequéncia de utilizagao, dois algoritmos baseados em métodos de otimizacao diferentes:
o de retropropagagao do erro (backpropagation), com a regra do delta generalizado, que
¢ um método de gradiente descendente bastante utilizado e citado frequentemente na
literatura; método de Levenberg-Marquardt, baseado no método quasi-Newton. Por se tratar
de algoritmo que envolve o calculo de derivadas, supoe-se a utilizagao de fungoes continuas,
principalmente as sigméides (HAYKIN, 2008).
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|

X {entrada}

f(x) =w'K(x,x'g;) + b

x'tiy — Vetores de suporte
w > Pesos
b - baias

Figura 5.2 — Representacao da topologia das maquinas de vetores de suporte utilizadas para
regressao de dados.

Fonte: Autor

5.2 Maquinas de vetores de suporte

SVM (Suport Vector Machine) é uma técnica inteligente usada tanto para classificagao
quanto para regressao. Desenvolvida por Vapnik (2000), o SVM baseia-se na teoria de
aprendizado estatistico e no principio de minimizacao da estrutura de risco, alcancando
a solucao global pela transformacao do problema de regressao ou classificagdo dentro de
uma programagcao quadratica. O SVM possui uma soélida fundamentacao tedrica e pode

alcancar alto desempenho para problemas praticos e complexos, o que o destaca na literatura

(HAYKIN, 2008).

De uma forma simples, na regressao o objetivo do SVM ¢é mapear, linearmente, os
dados originais em um espaco de caracteristica dimensional maior e resolver um problema de

- . l
regressao linear neste espaco. Portanto, dado um conjunto de dados 7' = {x;,y;},_,, (X €

Y)!, em que x; € X = R" é o vetor de entrada e y; € Y = R" a saida correspondente, e [ o

numero total de pares de dados, a regressao SVM ¢ definida pela Equacgao 5.5.

fla)=wlp(x)+b (5.5)
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Em que ¢(x) representa a fun¢ao de mapeamento, w e b representam os vetores peso
e o termo bias, respectivamente. Sendo b e w estimados através da minimizacao da funcao

risco regularizada (Equagcao 5.6).

R(w) = 5 Il + O Le (g £ ) (5.6

=1

Sendo C definido como parametro de punicao, o qual especifica o balanceamento entre
. /s . 1 2 . ~
o risco empirico e o nivelamento do modelo; 5 [|[w|” representa o termo de regularizacao.

Le(yi, f(z;)) é chamada de funcao de sensibilidade definida pela Equacao 5.7.

lyi — f(za)| —e |y — flai)] > e

0 v — fw)] < c 57)

Le (yi, f(2:)) = {

Esse problema de otimizacao é resolvido através da funcao de Lagrange, sujeita as
restrigoes. A fungao ¢(x) representam as fungdes kernel K que, semelhantemente as redes
neurais, sao acopladas na topologia do modelo, que através da sua arquitetura mapeia as
relacoes de dados através de poucos parametros livres (Figura 5.2). As principais fungoes

kernels do SVM, avaliada nesse trabalho estdo presentes nas Equagoes 5.8 a 5.10.

k(x,xi) = (x,x1) (5.8)
k(x,xi) = (7 (x,%1) +7)" (5.9)
k(x, x;) = el (5.10)
k(x, x;) = tanh (7 (x, %) + 7) (5.11)

Sendo (x,x;) o produto escalar entre o vetor de entrada x e os vetores de suporte x;.

Os parametros v, r, p sao definidos pré-definidos antes do treinamento.
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5.3 Critérios de avaliacao

O desempenho dos modelos de previsdo desenvolvidos foi avaliado utilizando os

conjuntos de critérios discorridos nas subsecc¢oes posteriores.

5.3.1 Avaliacdo de erros e ajuste

Para avaliar o erro de predicao e o ajuste foram utilizados o erro quadrado médio
(Equagao 5.12) e o coeficiente de correlagdo quadrada denominado desempenho (Equagao

5.13), respectivamente.

n

MSE = ; > (o —vl) (5.12)

i=1

(- wl)

n

i=1 (yi -y

R*=1- (5.13)

Sendo 3? representa os valores observados e ylf os valores simulados. Igualmente, 7°
e ¢/ representam a média dos valores simulados e preditos para m amostras observadas.

Observando que R? esté na faixa de —oo a 1, onde 1 representa uma previsao perfeita.

5.3.2 Avaliacdo do balanco viés-variancia

Na aplicagao de algum modelo empirico para ajuste de dados o balango viés-variancia
deve ser levado em consideragao para se evitar um overfitting ou underfitting do ajuste
(HAYKIN;, 2008).

O viés esta relacionado com a precisao do modelo com os dados de treinos, ou
seja, o quao preciso foi o modelo em predizer os dados utilizados para o seu treinamento.
Quanto maior o viés mais preciso serd o modelo com os dados de treinamento, mas nao
necessariamente com os dados de teste. O ideal é que o modelo capture os padrdes mais

essenciais dos dados.

A variancia, neste contexto, esta relacionada a capacidade do modelo generalizar dados
futuros, ou os dados de teste. Quanto maior a varidncia, mais preciso serd o modelo para

prever os padroes nao fornecidos no treinamento dos modelos.
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Para avaliar o balanco viés-variancia do modelo o critério de Akaike pode ser utilizado.

Esse critério é descrito na Equagao 5.14.

E d

AIC =N |In <> +2—| 4+ Nn,n(27) + 1] (5.14)
N N

Onde FE representa o erro de predi¢do, d o nimero de pardmetros estimados, N o

numero de dados estimado e ny o nimero de variaveis de saida do modelo. Quanto menor

o valor de AIC melhor sera o modelo em relagdo ao balanco da quantidade de parametros

ajustados (complexidade do modelo) e sua precisao (erro E definido na Equacao 5.12).

5.3.3 Correlacdo cruzada

A correlacao cruzada é uma ferramenta padrao da estatistica utilizada para avaliar
modelos empiricos. A principio, os dados sdo separados entre dados para treino e teste. Os

dados para treino sao separados entre dados de treinamento e validacao.

A validacao é ttil para ratificar o modelo treinado com dados de validagao a cada
iteracao. Desta forma, o modelo que melhor se adequar aos dados de validagdo é escolhido.
Para evitar que ocorra um ’overfitting’ do modelo, apés o treinamento o modelo é submetido
aos dados de teste. Esse processo se repete o niimero de correlagao cruzada selecionada, sendo
que os dados de teste a cada repeticao sao diferentes dos anteriores. Desta forma o modelo
é exposto a vérios conjuntos de testes/treinamento diferentes, e o que melhor se adequar é

escolhido.
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6 Descricato dos materiais e aparato

instrumental

6.1 Materiais
Os materiais utilizados para realizacao do presente trabalho estao citados abaixo:

i Oleo de ricino;

O 6leo de ricino, com origens da semente da Ricinus communis, é utilizado como liquido
de referéncia em testes de medicoes ultrassonicas devido a sua disponibilidade e alta
atenuacao acustica, como reportado em Kushibiki et al. (1995).

ii Oleo de girassol;
Oleo presente na semente do girassol (Helianthus annus). Tratando-se de um 6leo de
uso cotidiano na preparacao de alimentos. Esse 6leo possui baixas atenuagoes actsticas,
se comparado aos Oleos minerais, e estd bem caracterizado na literatura quanto as
propriedades actusticas e fisicas.

iii Emulsificante polirricionoleato de poliglicerol (PGPR);
PGPR ¢é um emulsificante artificial utilizado em 6leos vegetais, principalmente ligados
ao preparo de emulsoes de alimentos.

iv Oleo Nafténico;

Oleo proveniente da nafta no processo de refino do petréleo. Esse 6leo possui alta
atenuacgao acustica e sera utilizado para verificar a sensibilidade do processamento do

sinal (capitulo 3).

iv Emulsificante Span80.
Emulsificante aplicado no 6leo nafténico para produzir emulsao de agua em oleo.

6.2 Sistema de digitalizacdo de sinais ultrassonicos

O sistema para digitalizacdo e processamento dos sinais ultrassonicos, como

esquematizado na Figura 6.1, apresenta os seguintes itens:
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e Gerador de pulsos de ondas quadradas Parametrics modelo 5077PR;

e Pares de transdutores ultrassonicos da Parametrics com frequéncias centrais de 1, 2,25,
5, 10 e 15 MHz;

e Plataforma de medicao PXI da National Instruments. Com controlador embutido
contendo chassi modelo NI PXle-1071 de quatro slots, sendo trés slots hibridos
para periféricos, modelo PXIe-8840 com processador Intel Quad-Core, um
modulo osciloscépio/digitalizador de alta velocidade com oito canais amostrados
simultaneamente modelo NI PXIe-5105;

e Ambiente de linguagem Python;
e Célula Ultrassonica;
e Bomba peristaltica;

e Banho hidrostatico.

Monitor ¢

BOMBAS PERISTALTI

CAS | |l

| [ BANHO HIDROSTATICO

Fluido de
resfriamento

€ Sinal elétrico |--»

| Fluido L,

disperso

Figura 6.1 — Sistema de digitalizacao dos sinais ultrassonicos.

O pulsador foi configurado no modo pulso eco (emite e recebe o sinal elétrico),
emitindo pulsos com uma frequéncia de pulsacdo de 100 Hz. O sinal elétrico excita o
material piezelétrico dos transdutores que se deformam na frequéncia central emitindo ondas
mecénicas (sinal sonoro), conforme a Figura 6.1. Os sinais captados pelos transdutores
sao digitalizados pelo PXI a uma taxa de amostragem de 60 MHz e resolucao vertical de
16bits. Um sensor de temperatura PT100 foi acoplado a célula ultrassonica para monitorar a
temperatura da amostra. O processo de digitalizacdo dos sinais foi programado em ambiente
Python.
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A amostra, por sua vez, é disposta em um bécker encamisado que permite a troca
térmica com fluido de resfriamento/aquecimento proveniente de um banho hidrostatico
(Figura 6.1). No bécker, a amostra circula por meio do bombeamento de uma bomba
peristaltica com fluxo médio de 100 a 300 ml/min pra dentro da célula ultrassonica, onde a

amostra é submetida aos sinais sonoros.

Na preparacao da emulsao é utilizado um Turrax que cisalha a mistura fluida dos
meios dispersos e continuo. Esse processo ocorre com uma adi¢ao gradual do meio disperso
na entrada do Turrax com uma taxa media de 3 ml/min até atingir a propor¢ao de meio

disperso desejada ().

Estes equipamentos estao disponiveis nos laboratorios utilizados para concretizar essa
pesquisa: laboratério de sistemas quimicos (LESQ/FEQ) e laboratério de engenharia de
processos (LEP/FEA).

6.3 Descricao da célula ultrassonica

(a) Desenho técnico (b) Corte logintudinal (c) Fotografia

Figura 6.2 — Célula de medig¢ao de propriedades actsticas de fluidos.
Fonte: (SILVA, 2017)

Na Figura 6.2 é ilustrada a célula de medicao ultrassonica que opera nos modos
pulso-eco e emissao-recepcao. Os transdutores ultrassonicos sdo acoplados em paralelos em
contato com um suporte de duraluminio (Qualidade 6082-T6). Esse suporte possui 8 cm de
comprimento ou altura, sendo esse valor de comprimento, também conhecido como linha de
atraso, que é a distancia entre o transdutor acoplado e a interface do suporte e a amostra
(Figura 6.2b). As linhas de atraso foram acopladas e vedadas com as pegas de unido onde

ocorre o acoplamento dos transdutores e a passagem da amostra. Os acoplamentos das pegas
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e os canais de vedagdo da célula foram feitas com anéis de vedacao. A peca central possui
uma camara onde a amostra flui com 4mm e 5mm de espessura, onde o fluido é analisado
através da passagem das ondas sonoras (Figura 6.2b). A célula apresenta foi desenvolvida
por Silva (2017).

Semelhantemente a descricao abordada da Figura 3.2a, o sinal ultrassonico emitido
pelo transdutor se propaga através da linha de atraso e a amostra, sendo parte do sinal
refletido quando a onda encontra um meio de elevada impedancia actustica. Esses ecos de
reflexdo e emissao sao captados pelos transdutores. A Figura 6.2c apresenta uma fotografia

da célula desenvolvida, observando nela as conexoes de entrada e saida da amostra no sensor.
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7 Metodologia experimental

7.1 Preparo das emulsoes

Os procedimentos utilizados para preparar as emulsoes foram classificados em dois

tipos: procedimento gradual e direto.

No procedimento gradual para preparo das emulsoes, descrito no trabalho de Okuro

et al. (2019), a emulsdo é preparada seguindo os seguintes passos:

1. Oleo e emulsificante sdo homogeneizados por 5 min a 40 °C para garantir uma boa

distribuicao do emulsificante;
2. Apods a homogeneizacao, o 6leo é levado a temperatura desejada para a andlise;

3. Apods atingir a temperatura desejada, o 6leo é colocado no Turrax e a fase dispersa é
adicionada gradualmente (1 a 3 ml/min), através de uma bomba peristéltica, até se

atingir o nivel de diluicao desejada.

Neste caso, o Turrax é mantido com uma taxa de rotacao de 10000 rpm pelo tempo
necessario até a emulsao atingir o nivel de diluicao desejado. Esse procedimento é 1til na
preparagao de emulsoes mono-modais com tamanhos de gotas pequenas (aproximadamente

1 pm).

O procedimento direto, por sua vez, contempla, os mesmos passos presentes no
procedimento gradual (Item 1 e 2). Entretanto, no tltimo item (3), a adi¢ao da fase dispersa
é instantanea. A principio, adiciona-se instantaneamente a quantidade de fase dispersa
necessaria para se atingir a fracao desejada (¢). Na segunda medida, adiciona-se uma segunda
quantidade de fase dispersa para se atingir um segundo valor de ¢ desejado, levando em
consideracao o ¢ ja presente na emulsao. Nesse procedimento, tendo em vista o objetivo de
produzir emulsées com alto valores de raio médio das gotas, o turrax ¢ mantido a baixa taxa

de cisalhamento (5000 rpm).

A DTG da emulsao foi analisada qualitativamente pelas imagens do microscépio
(Figura 7.1a). No microscépio uma pequena quantidade de emulsdo foi fixada na lamina
e coberta por laminula e observadas com lentes objetivas de 10, 40 e 100 vezes. A analise

quantitativa da DTG foi feita através do equipamento Mastersizer (Figura 7.1b) que calcula a
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distribuicao através do principio de espalhamento da luz. Neste caso, a amostra é previamente

diluida para ser analisada no equipamento.

‘ e .

(a) Microscépio (b) Light Scattering

Figura 7.1 — Instrumentos utilizados nas analises das emulsoes: (a) Microscépio ético (Carl
Zeiss®), (b) Light Scattering (Malvern®)).

As analises das propriedades actsticas foram realizadas no aparato experimental

descrito na Figura 6.1. A Figura 7.2 apresenta a fotografia do aparato experimental.

Figura 7.2 — Fotografia do aparato experimental para caracterizacdo de emulsao por
ultrassom.

7.2 Matriz de Testes Experimentais

A Tabela 7.1 apresenta a matriz dos experimentos realizados para a coleta dos dados
ultrassonicos do dleo de girassol. Neste caso, dois conjuntos de testes foram feitos. O primeiro

com o procedimento gradual, na tentativa de produzir emulsoes mono-modais com gotas
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pequenas. O segundo conjunto de teste, utilizando o procedimento direto, com taxa de

cisalhamento menor (5000 rpm), na tentativa de produzir emulsoes de gotas maiores.

Tabela 7.1 — Matriz de teste do 6leo girassol, com o nimero de pontos coletados para cada
¢ e procedimento (corridas 1 e 2).

Corrida 1 Corrida 2
¢ % Procedimento gradual Procedimento direto
Turrax 10000 rpm Turrax 5000 rpm

10 10 20

20 10 0

22 0 20

30 10 20

40 10 20

50 10 20

O conjunto de teste da corrida 2 foi utilizado na elaboragdo da matriz de dados
para o treinamento das maquinas de aprendizado. A corrida 1 foi utilizada, por sua vez,
como conjunto de dados para a validagdo das maquinas treinadas. Ambas as corridas foram

realizadas a temperatura de 25+1 °C em dias diferentes.

A propriedades fisicas dos 6leo utilizado nas corridas experimentais e da linha de

atraso da célula estao dispostas na Tabela 7.2.

Tabela 7.2 — Propriedades fisicas dos 6leo utilizados e da linha de atraso do sensor.

Oleo/ Oleo de Agua Linha de
Propriedades fisicas girassol (25 °C) destilada (25 °C) atraso (sensor)
Velocidade do som ¢ (m/s) 1469,9 1497 -
Densidade p (kg/m?) 920,9 997 2700%*
Expansividade Térmica 3 (K1) 0,000711 0,00026 -
Calor especifico C,, (J/kgK) 1980 4178,2 -
Condutividade Térmica £ (W/mK) 0,17 0,5952 -
Viscosidade  (N/m?s) 0,054 0,00088 -
Atenuagao Acustica a (Np/m) 2,76e — 11f17 2,5e — 14 f2 -

Referéncia (MCCLEMENTS; POVEY, 1989) e *(BJORNDAL et al., 2008)

As constantes apresentadas no presente item foram implementadas no software de

inversao matematica dos modelos actsticos (Figura 9.3).
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8 Arquitetura das maquinas de aprendizado

SVM Linear
classificacio

Regime de onda
curta

Maiquinas de
aprendizagem

AEmulséo

Apreo

AEmulséo ®
Apy
Regime de onda
_ | media/longa
A ~
%mulsao Area—
AAgua

Figura 8.1 — Arquitetura das maquinas de aprendizado utilizadas para prognostico da fragao
da fase dispersa (Agua) nas emulsoes (esquerda) e para classificagdo do regime
de propagacao das ondas na emulsao (direita).

Para realizar o acoplamento das maquinas de aprendizado com os modelos actusticos
para melhorar a precisao da analise, foram elaboradas duas estratégias na aplicacao das
maquinas. A primeira estratégia é a utilizacdo das mdaquinas para o prognostico da fase
dispersa ¢, sendo essa varidavel entrada nos modelos actsticos. A segunda estratégia é o
emprego das maquinas na classificacdo do regime de propagacao de onda. Essa estratégia é

util na escolha do modelo mais adequado para caracterizar as emulsoes.

A arquitetura das maquinas de aprendizagem utilizadas para o prognostico da fragao
da fase dispersa contemplou trés varidveis de entrada (Figura 8.1). A primeira varidvel foi
a razdo das amplitudes do primeiro eco captado pelo transdutor emissor (A; - Figura 3.2b)
da amostra de emulsdo e da fase continua (6leo). A segunda varidvel, por sua vez, é a razao
das amplitudes dos ecos com a amostra de emulsdo e o eco sem nenhuma amostra (com
ar). E por fim, a terceira varidvel é a razdo entre a amplitude do dos ecos com amostra de
emulsao e agua . A amplitude de cada eco é calcula através da integral do quadrado do eco

na frequéncia (Equagao 8.1).

A= [T AP ar (8.

min
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A escolha dessas variaveis de entrada deu-se por meio de uma ampla investigacao
das possiveis variaveis relacionadas a fragao da fase dispersa, com a temperatura constante.
Dentre dessa investigacao foram analisadas a relacao da fase dispersa com a velocidade de
grupo, velocidade de fase, amplitudes dos ecos A} da amostra de dleo, agua e emulsao. Porém,
foi observado uma baixa correlagdo entre essas variaveis e o ¢, sendo inviavel utiliza-las como

entrada nas maquinas.

A arquitetura da maquina utilizada para classificar o regime de propagacao de onda
apresentou como entrada a fragao de fase dispersa e a area do excesso de atenuacao actstica

(Figura 8.1). Essa drea é dada pela relagao presente na Equagao 8.2.

fmaz
Area - /f ‘ (aemulséo (f) — Qgleo (f)) df (82)

A estratégia 1 para o acoplamento da maquina na previsao do ¢ no algoritmo de
inversao matematica dos modelos é apresentado na Figura 8.2. Nesta situacao o ¢ estimado

pelas méaquinas entrara diretamente nos modelos como parametro.

Espectroscopia da emulsdo

Estimar: rm, .

Otimizag&o
por ajuste
de curva

Sim

Figura 8.2 — Estratégia de acoplamento das maquinas com os modelos actsticos.



Parte 111

Resultados experimentais e conclusoes

72



73

9 Implementacao do sistema supervisorio

9.1 Sistema supervisério para monitoramento das propriedades

acusticas de fluidos

Para monitorar as propriedades acusticas dos fluidos foi desenvolvido, em ambiente
Python, um sistema supervisério que se comunica com os drivers do PXI e do sensor de

temperatura, ilustrado na Figura 6.1. Essa comunicagao ocorre por meio da biblioteca da
NISCOPE.

. ' : : visrio i
A Figura 9.1 apresenta a interface do sistema supervisério implementado com
as opcgoes de visualizagdo e processamento do sinal ultrassonico digitalizado na célula

ultrassonica, presente na Figura 6.2.
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Figura 9.1 — Representacao do sistema supervisorio para monitoramento das propriedades
acusticas de fluidos.

Nos itens posteriores temos a descricao dos algarismos ilustrados na Figura 9.1.



Capitulo 9. Implementacdo do sistema supervisério 74

(i)

(iii)

Opgoes para digitalizar os sinais ultrassonicos (A): canais da placa osciloscépio do PXI,
taxa de amostragem, nimero de pontos pela frequéncia de pulsa¢ao (configurado no
pulsador), amplitude de visualizagdo do pulso e o niimero de pulsos. A opc¢ao de adquirir
os dados irdo salva-los em zlsz com o processamento no exato momento. As opcoes de
driver sao o PXI e um sinal simulado para testes (descrito posteriormente em maior
detalhe);

Opgoes de visualizacao da espectroscopia da atenuagao (C) e velocidades (B) do sinal
ultrassonico. A temperatura possui uma comunicacao com o PT100 instalado na célula
(Figura 6.2);

Opgdes no processamento do sinal com os métodos da abordagem direta (Equacoes
3.26) com as atenuagoes das Equagoes 3.28 a 3.31, sendo a primeira op¢ao "ABC-Mean'"a
média das quatro atenuagoes, e abordagem relativa (Equagoes 3.43 e 3.44). Neste item
também se encontra a opcao dos cortes dos ecos de forma automatica (algoritmo de
sele¢do automatica dos ecos) ou manual. O corte manual é vidvel quando a amostra é
muito atenuante e os sinais ecos apresentam amplitudes préximo a ordem dos ruidos.
O grafico D apresenta um apoio no momento de corte manual dos ecos, sendo ele uma

ampliacao do grafico A;

[tem para acompanhar as mudancas das caracteristicas actsticas da amostra no tempo.
A opcao de salve, neste caso, ird salvar as propriedades actisticas tanto no dominio da
frequéncia, quanto no tempo em que se optou por acompanhar os dados (botao Follow

na Figura 9.1).
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Figura 9.2 — Fluxograma dos algoritmos do sistema supervisério representado na Figura 9.1.

A Figura 9.2 apresenta o fluxograma dos algoritmos implementados no supervisorio
da Figura 9.1.

Basicamente, todo o sistema supervisério foi construido com fundamento em trés
bibliotecas implementadas. A primeira biblioteca ilustrada na Figura 9.2 como biblioteca
para digitalizacao dos sinais, tem a funcdo de comunicagao do ambiente computacional com
as placas de digitalizacao do PXI, tanto com sinal elétrico dos transdutores ultrassonicos,
quanto do sinal elétrico do PT100 (Figura 6.1). A opgao de visualizar um sinal simulado
tem carater apenas de teste do sistema. Esse sinal simulado foi ajustado com sinal de dgua
destilada digitalizada com transdutores de 2,25 MHz de frequéncia central. O ajuste se deu

por meio da equagao de onda gaussiana (Equagao 9.1).

Sinal(t) = 3 Ase 71’ cos (2 fu (£ — i) + 6;) (9.1)

i=1

No qual, ¢ é o tempo, n é o nimero de ecos simulados e o, t;, f.; e 0; sdo os parametros

da onda gaussiana ajustada.

A segunda biblioteca ilustrada na Figura 9.2 como biblioteca para processamento
geral do sinal, tem a finalidade de processar o sinal ultrassonico para extrair a espectroscopia
das caracteristicas actsticas da atenuacao, velocidades e massa especifica. De acordo com a

abordagem utilizada, descrita no item 3.3.
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A terceira biblioteca, ilustrada na Figura 9.2 como biblioteca para visualizacao dos

dados, tem como objetivo apresentar os resultados graficamente no programa.

9.2 Sistema supervisorio para monitoramento e inversao matematica

dos modelos aclsticos

Para o monitoramento do resultado da inversao matematica dos modelos acustico
em DTG com ou sem a aplicagdo das técnicas de aprendizado de maquina empiricos, foi
desenvolvido de forma andloga ao item anterior um sistema supervisério ilustrado na Figura
9.3.
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Figura 9.3 — Representacao do sistema supervisorio para inversao matematica dos modelos
acusticos.

De forma analoga ao supervisério ilustrado na Figura 9.1, o supervisério para inversao
matematica contempla todas as funcionalidades presentes no fluxograma da Figura 9.2
adicionando a biblioteca para os modelos empiricos e inversao matematica dos modelos

acusticos (algoritmo ilustrado na Figura 4.5).

Na Figura 9.3, o item i apresenta as opcoes da inversao matematica como: Modelo
acustico; Extensao do raio médio das particulas; Fracao da fase dispersa e as fases dispersa

e continua. Com essas opgoes e parametros ja definidos é possivel visualizar a atenuacao



Capitulo 9. Implementacdo do sistema supervisério 77

acustica a ou excesso dela por ciclo Aa) e a distribuigao normal do tamanho das goticulas

dispersas.

9.3 Analise preliminar de 6leos e emulsoes

Como carater inicial, para analisar a sensibilidade da célula ultrassonica, foram
preparadas corridas experimentais para adquirir propriedades acusticas do 6leo frente a
variagoes na temperatura. O o6leo escolhido para essa andlise foi o 6leo de ricino devido
as propriedades actsticas conhecidas e disponiveis na literatura (TTAGO, 2018; KUSKIBIKI

et al., 1995). A Figura 9.4 apresenta a espectroscopia da atenuagao acustica do éleo de ricino.

Na Figura 9.4, a avaliacdo da atenuacao em 9 MHz foi analisada, visto que devido a
alta atenuacao do éleo de ricino ocorreu um deslocamento da frequéncia central do pulso que
era 15 MHz. Pode-se observar, nesta analise, que existe uma forte relacao da temperatura e
a atenuacao actstica da amostra. Quanto maior a temperatura, menor a viscosidade e menos
atenuante serd a amostra a passagem da onda sonora. Observando que os resultados para
23 °C se aproximaram dos valores encontrados na literatura. Nessa analise foi utilizada a

abordagem direta (Secgao 3.3.1) para se calcular a atenuagao acustica.
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Figura 9.4 — Caracterizacao da atenuacao actstica do 6leo de ricino a varias temperaturas
com o uso de transdutor de 15 MHz. Espectroscopia a esquerda e analise da
frequéncia 9 MHz a direita, no qual a referencia 1 esta relacionada ao trabalho
de Tiago (2018), e referencia 2 ao trabalho de Kuskibiki, (1995).

Uma segunda analise estudada foi a verificagdo da sensibilidade do processamento para
caracterizar uma emulsdao com diferentes niveis de dilui¢ao. Nesse estudo foram preparadas
amostras de emulsoes com o 6leo nafténico de 5, 10, 15, 20, 30, 40 e 50% de massa de dgua

(Figura 9.5). O preparo das amostras contemplou as etapas de emulsificagdo no Turrax (5
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min & 10000 rpm) e, em seguida, a estabilizacdo (15 min de descanso) e a andlise na célula.
Todas as amostras foram preparadas e caracterizadas a temperatura ambiente (22 + 2 °C)

com 2% em massa de emulsificante (Span-80).

Figura 9.5 — Amostras de emulsoes de agua em Oleo nafténico com diferentes niveis de
diluicao.

A Figura 9.6 apresenta o resultado da caracterizagdo das amostras tanto no espectro
de frequéncia quanto na frequéncia central do transdutor (f.), sendo ¢ o nivel de dilui¢ao
ou percentagem de agua. Vale salientar que para esse estudo foi escolhido o transdutor de
2,25 MHz devido a alta atenuacao da emulsao, o que inviabilizaria o estudo com transdutores
de maior frequéncia. De forma andloga, na analise anterior foi utilizada a abordagem direta

(Seccao 3.3.1) para se calcular a atenuagao acustica.

Observou-se qualitativamente no preparo das emulsoes que as amostras com ¢ de 10
e 15% apresentou uma aparéncia altamente viscosa, assemelhando-se a um creme gelatinoso.
Porém, & medida que foi aumentada a proporgao de dgua (aumentando o ¢), a aparéncia
da amostra tornou-se menos viscosa, comportando-se, visualmente, como a agua. Essa
constatacao foi evidenciada na espectroscopia da amostra (Figura 9.6), a qual se observou
um valor de méxima atenuacao proximo a ¢=15%, o que acredita-se ser o ponto de alta
instabilidade devido a inversao das fases. A atenuacgao da amostra com esse nivel de diluigao
foi tao alta que o processamento apresentou uma perda na precisao devido a amplitude dos
sinais ecos, que aproximaram-se da ordem do ruido, o que gerou um espectro com picos como

evidenciado na Figura 9.6 para ¢=15%.
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Figura 9.6 — Caracterizacao da atenuacao acustica de emulsdes de dgua em 6leo nafténico
para diferentes niveis de diluicdo. Espectroscopia a esquerda e andalise da
frequéncia central a direita.

9.4 Aspectos experimentais na aplicacao dos modelos acdsticos

Para se obter a inversao matematica dos modelos actuisticos, uma etapa importante
¢ definir o comprimento de banda do transdutor (extensao da frequéncia na qual a

espectroscopia ¢é definida).
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Figura 9.7 — Anélise dos sinais ecos utilizados na construcao da espectroscopia da atenuacao
via abordagem relativa. Dados obtidos da emulsao de dgua em 6leo de girassol
com fragao de fase dispersa de 10%. Termo CB referente ao comprimento de
banda com magnitude do sinal superior a -9dB.
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Essa andalise ¢ realizada através da transformada rédpida de Fourier (FFT) dos sinais
ecos. Conforme apresentado na Figura 9.7, observou-se que 50% do sinal em amplitude da
FFT esta na faixa de 5 a 15 MHz, portanto, seguindo as abordagens para construcao da
espectroscopia, este intervalo foi utilizado no presente estudo para o ajuste da curva gerada

pelos modelos actsticos.
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10 Resultados das maquinas e analises

estatisticas dos dados

10.1 Andlise exploratéria dos dados

A analise exploratéria dos dados contemplou a matriz gerada pela corrida experimental
1 e 2 (Tabela 7.1). Os dados da corrida 2 foram usados para o treinamento das maquinas ao
passo que os dados da corrida 1 foram utilizados para validagao das méaquinas treinadas. A
Figura 10.1 apresenta a relacao linear entre variaveis de entrada das maquinas de aprendizado

e a varidvel de saida (fragdo da fase dispersa ¢ %).
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Figura 10.1 — Anélise das relagoes lineares entre as variaveis de entradas e saida das maquinas
utilizadas no prognéstico da fracao de fase dispersa.

Conforme evidenciado na Figura 10.1, existe uma relacao linear entre as varidaveis de
entradas e salda das méaquinas, contudo observou-se uma alta dispersao nos dados para uma

determinada variavel de saida. Neste caso, a exemplo do ¢ = 10%, os dados de razoes entre as
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amplitudes dos ecos estao dispersos em um intervalo grande o suficiente para nao identificar
ao certo a qual ¢ cada amostra pertence. Esse fato acarretou uma maior complexidade
na precisao do treinamento das maquinas, indicando que elas podem apresentar uma boa

generalizagao dos dados, porém, uma perda na precisao do prognostico.

10.2 Analise do desempenho das maquinas de aprendizagem para o

prognostico da fracdo da fase dispersa

A analise do desempenho das maquinas foi realizada em um pequeno intervalo de busca
dos parametros 6timos dos modelos. Esse intervalo de busca é esquematizado na Tabela 10.1,
sendo que para esse conjunto de elementos de busca foi utilizada cinco correlagoes cruzadas.
O critério para selecionar a melhor configuracao foi a média do desempenho dos modelos nos
dados de teste, a principio, fixados em 20%. Os dados foram selecionados aleatoriamente pelo
algoritmo da correlacdo cruzada. Vale salientar que a notacao 107, na Tabela 10.1 representa

um vetor de busca [107, 1071 ... 107].

Tabela 10.1 — Intervalo de busca dos parametros dos modelos das maquinas de aprendizagem.

Maquina de vetores de suporte

Pa?g;iteﬁos/ C 0 p Ay Equacgao
polinomial 10722 10722 1:3 1:3 5.9
rbf 10-22 10722 1:3 1:2 5.10
sigmoidal 10722 10722 1:3 1:2 5.11
Redes Neurais Artificiais
Funcao de ativacao Nimero de Neuronios Equacao
camadas ocultas (N) por Camada (n)
Logistica 1:3 2:6 5.2
tanh 1:3 2:6 5.3
Linear 1:3 2:6 5.4

Os resultados das aplicacoes das maquinas de aprendizado para o prognostico da
fracao de agua dispersa no meio para o 6leo de girassol sdo mostrados nas secgoes sequentes.
Os dados utilizados no treinamento e testes das maquinas de aprendizado sao referentes a
corrida 2, presente na matriz de dados ultrassonicos dos experimentos realizados na producao

de emulsao de girassol com diferentes teores de 4gua a temperatura ambiente (Tabela 7.1).



Capitulo 10. Resultados das mdquinas e andlises estatisticas dos dados 83

A primeira anélise, seguindo o universo de busca da Tabela 10.1, é a melhor arquitetura
da RNA. A Figura 10.2 apresenta o resultado em desempenho do treinamento e teste, para
cinco correlagoes cruzadas, das combinacoes de niimero de camadas e neuronios nas camadas

intermedidrias (camadas entre a entrada e a saida), conforme a Figura 8.1.
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Figura 10.2 — Analise da arquitetura da RNA no desempenho.

Na Figura 10.2, ficou evidenciado que a arquitetura com apenas uma camada alcangou
um desempenho superior, se comparada com arquiteturas com um niimero maior de camada.
Ao passo que, para os dados de teste, o niimero de neurénios que apresentou um melhor

desempenho foi 4.

Para avaliar as funcoes de transferéncias (RNA) e kernels (SVM), seguindo o intervalo
de busca da Tabela 10.1, as maquinas foram submetidas a treinamentos com diferentes
fungoes (Figura 10.3). Neste caso, a arquitetura da RNA ja foi previamente definida (Figura
10.2).
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Figura 10.3 — Avaliacao das fungoes de ativacgao para as redes neurais (10.3a) e fungoes kernel
para a SVM (10.3b), com os parametros de melhores desempenhos presentes
na Tabela 10.1.
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O desempenho das méaquinas com as fungoes mostrou que os dados se adequaram
melhor as funcgoes lineares, como evidenciado pelo desempenho das maquinas com fungoes
lineares, SVM com a funcao kernel linear e RNA com a fungao de transferéncia relu (Figura
10.3). Exceto para o caso das RNA, nas quais o modelo com a fungao tangente hiperbdlica
apresentou um desempenho 24% melhor que a linear em relagao aos dados de teste. Neste
caso, as funcoes que apresentaram o melhor desempenho foram a linear e a tanh, para a SVM

e a RNA, atingindo R? = 0,62 ¢ R? = 0,7 para os dados de teste, respectivamente.

A avaliacao final das maquinas, com as arquiteturas ja definidas, deu-se pela curva de
aprendizado em fungao do nimero de dados para treino/teste (Figura 10.4a e 10.4b). Neste
caso, como esperado, quanto menor fracdo de dados para o teste, melhor o desempenho da
maquina no teste. Entretanto, como essa diferenca nao se mostrou expressiva na mudanga
do desempenho, a fracdo de dados para teste foi mantida, como inicialmente, em 20% (80
amostras de dados para treino e 20 para teste). A Figura 10.4c apresenta o resultado final da
comparag¢ao das maquinas em relacao ao desempenho, e a Tabela 10.2 apresenta o mesmos

resultados com relacao aos critérios estabelecidos no capitulo 5.
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Figura 10.4 — Curva de avaliagao na divisao de dados (teste/treino) no desempenho (10.4a e
10.4b). Avaliacao final das melhores configuracoes da SVM e RNA (10.4c).

Tabela 10.2 — Resultados da aplicagao dos critérios de avaliacao das maquinas.

MSE - Corrida 1 MSE - Corrida 2 AIC

SVM 143.6 91,08 300,4
RNA 184,41 84,37 308,8

De uma forma geral, apesar de um amplo intervalo de busca (Tabela 10.1), as
maquinas nao apresentaram um bom desempenho. Isso fica melhor evidenciado com as baixos
desempenhos (valores de R? préximo a 0,5) e os erros médios de 9,5% no prognéstico do ¢.

Esse fato ocorreu, como discorrido anteriormente, devido a falta de representatividade dos
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dados (Figura 10.1) que implicaram numa boa generaliza¢ao das maquinas, porém, uma ma
precisao. Em relacao ao critério de AIC, como os erro quadrado médio MSE’s das méaquinas
nao apresentaram muita diferenca, o nimero de pardmetros ajustados apresentou mais peso
no calculo. Logo, como a SVM possui menos parametros ajustados, o seu AIC apresenta um

valor menor.

Em relacao a segunda estratégia abordada no capitulo 8, a Figura 10.5 apresenta o
resultado do emprego da SVM, com a funcao kernel linear para a classificacao do regime de

propagacao da onda.
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Figura 10.5 — Resultado da aplicacao da SVM para classificacao das emulsdes quanto ao
regime de propagagao da onda (10.5a). Avaliando uma amostra da entrada do
modelo de classificacio SVM (10.5b).

Na Figura 10.5a, ficou evidenciado que classificar o regime de propagacao da onda
foi uma boa estratégia, visto que os regimes, para esse conjunto de variaveis, fracao da
fase dispersa ¢ e area do excesso de atenuagao sao linearmente separaveis. A Figura 10.5b
apresenta 4 pontos amostrais (presentes na Figura 10.5a), evidenciando a diferenga na area
do excesso de atenuagao para os diferentes regimes de propagacao da onda. Isso, pode
ser explicado, pelo entendimento que para o regime de onda longa, as goticulas tendem
a se compactarem e os efeitos das dissipagoes viscosas e térmicas sdo mais expressivas ao
passo que regime de onda curta, como as gotas sao maiores, o efeito mais expressivo sera o
espalhamento. Como o efeito do espalhamento é menor que os efeitos térmicos e viscosos,
para baixo contraste da massa especifica entre a fase continua e dispersa, a area do excesso

de atenuacao é menor.
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11 Resultados da aplicacao dos modelos

acusticos

11.1 Contribuicoes dos efeitos dissipativos na atenuacao

Para avaliar qualitativamente as parcelas das contribui¢oes na atenuacao acustica
da emulsao de dgua em Oleo de girassol em funcdo do nimero de onda (Equacao 4.2),
considerando a fragao de agua de 10%, foi simulado a curva presente na Figura 11.1. Sendo
neste caso as curvas simuladas pelas equagoes 4.64 a 4.66, considerando um espectro de 0,5

a 15 MHz e emulsao com distribuicao monomodal de raio de 1, 5 ¢ 10 pum.
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Figura 11.1 - Simulacao das contribuicoes da atenuagao actstica para diferentes raios médios.

Conforme esperado, o efeito térmico na atenuacao para regime de onda longa ou
particulas muito pequenas é predominante (Figura 11.1a). A medida que se aumenta o
tamanho das gotas até entrar no regime de onda média (quando o comprimento da onda
¢ igual ao da particula), o efeito do espalhamento acistico na atenuagdo tende a ser
predominante (Figura 11.1b e 11.1¢). Isso explica o fato de que os modelos que sao baseados
nos efeitos térmicos e viscosos tendem a predizer melhor emulsées com gotas pequenas,
como exemplo do modelo de Isakovicth (ISAKOVICH, 1948), Core-Shell (HEMAR et al.,
1997) e Coupled Phase (EVANS; ATTENBOROUGH, 1997). Em outro ponto, os modelos
que consideram o espalhamento como predominante, tendem a predizer melhor a DTG de
emulsdes com gotas maiores, como exemplo do modelo de Faran e Anderson (FARAN, 1951;
FEUILLADE; CLAY, 1999).
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11.2 Factibilidade dos modelos aclsticos

Para se estudar a factibilidade dos modelos actusticos, os pontos das corridas
experimentais referentes a Tabela 7.1, foram submetidos a analise da DTG no equipamento

Light Scattering da Mastersize. Essas medidas entao dispostas na Figura 11.2.
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Figura 11.2 — Distribuicao volumétrica do raio das gotas dispersas paras as corridas
experimentais 1 e 2. Medidas coletadas pelo equipamento Light
Scattering/Mastersize.

Observando que, seguindo o procedimento estabelecido no capitulo 7, foi possivel
produzir emulsoes quasi-monodispersas com raio de gotas abaixo de 1 um, e produzir
emulsdes com tamanho de gotas proximas a 50 pum. Outra caracteristica da corrida 2 ¢

que até 30% as DTG mostraram um comportamento bimodal (Figura 11.2).

A Figura 11.3 apresenta as curvas de todos os modelos implementados para os pontos
experimentais da corrida 1 e 2. Sendo a curva da espectroscopia real, mensurada pela célula
ultrassonica, medida em triplicata. As curvas dos modelos foram geradas para a resposta em
DTG do Light Scattering como entrada. Esse primeiro estudo teve a finalidade de analisar os
modelos que mais se adequaram aos dados. Para se analisar quantitativamente os modelos, a
Tabela 11.1 apresenta o MSE entre as curvas dos modelos implementados e a espectroscopia
mensurada (Figura 11.3). Considerando o comprimento de banda do transdutor de 5 a 15

MHz, como discorrido na secgao 9.4.

As respostas dos modelos em espectroscopia mostraram que, para emulsoes com regime
de ondas longas e baixa fracao de dgua (corrida 1 - ¢=10%), os modelos que levam em
consideracao o efeito térmico e viscoso como predominante apresentaram um resultado mais

preciso. Dentre esses modelos, o que acopla os mecanismos de espalhamento térmico e viscoso



Capitulo 11. Resultados da aplicagao dos modelos acisticos 88

corrida 1 corrida 2

10%

o=

20%

o=

30%

o=

Atenuagéo Np/m.MHz

40%

o=

50%

o=

o

2 4 6 8 10 12 14 16 18 202 4 6 8 10 12 14 16 18
f MHz f MHz

—@— Qisakovichmodel + Qintrisic == QcouplePhasemodel + Quntrisic ~ —M— QcoresheliScattermodel + Qntrisic ~ —*—  Qntrisic
—A— Qcoreshelimodel T Qntrisic ~——= Qwatermanmodel + Antrisic —®— Qandersonmodel + Qintrisic B real

Figura 11.3 — Espectroscopia ultrassonicas dos pontos experimentais das corridas 1 e 2.
Valores reais obtidos pelo sombreamento da triplicata e simulados pelos
modelos acusticos utilizando o DTG medido através da técnica de Light
Scattering.
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Tabela 11.1 — MSE das curvas de espectroscopia simuladas dos modelos actsticos com as
obtidas experimentalmente (Figura 11.3).

Corrida Modelo 10%  20%  30%  40%  50%
Anderson 1326 3865 6998 13391 16002
CoreShellScatter 7,6 37,3 2843 941 1566

1 CoreShell 429 529 8604 6005 15505
Isakovich 43 55,1  900,1 6049 15485
Waterman 84 31,9 181,2 536,6 1166
CoupledPhase 10,7 375 81,2 137,1 152
Anderson 752,5 4739 1317 391,4 75,17
CoreShellScatter 3489 38,6 132,1 936,6 821,3

2 CoreShell 3774 143,7 7057 1736 1584
Isakovich 3774 144 708,8 1736 1584
Waterman 352,6 42,6 152 998 851

CoupledPhase 307,3 43,1 202,8 1201 1088

com o mecanismo de dissipagao térmica pelas camadas formadas pela fase dispersa e continua,
no que se refere ao regime de onda longa pouco concentrado, o mais completo nesse trabalho
implementado (modelo CoreShellScatter). Observando também que os modelos de Waterman
e Coupled Phase nessas condigoes também apresentam um desempenho superior aos outros

modelos.

A medida que se aumenta a fracio da fase dispersa (corrida - 1), para regime de onda
longa, as goticulas tendem a se compactarem e o efeito das interagoes entre eles tendem a
ser mais expressivos. Portanto, como esperado, para fragoes de dgua acima de 20% (Tabela
11.1), o modelo que contempla o acoplamento das fases (modelo Copled Phase) apresenta um
resultado mais preciso. A Figura 11.4 apresenta a microscopia da emulsao para concentracgoes

diferentes, evidenciando o acoplamento das gotas em condigdes de alta concentracao.

(a) $=10% (b) $=30% | (c) 6=50%

Figura 11.4 — Microscopia da emulsao de agua em Oleo de girassol para diferentes
concentragoes da fase dispersa (¢).
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Para a corrida 2 (Tabela 11.1), as DTG’s, apresentada pela Light Scattering,
apresentou um comportamento bimodal até a concentragao da fase dispersa em 30% (Figura
11.2). Sendo que neste caso, as goticulas apresentaram tamanhos médios de aproximadamente
entre 1 e 7 um. Nessas condigoes, o regime de propagacao da onda ainda ¢ a longa, porém
com valores de ka préximos a 0,5. Os modelos Coupled Phase e Core Shell Scatter, sendo os
mais completos aqui implementado em questao de teoria, apresentaram a melhor acuracia
em relagdo a predizer o espectro da atenuagao actistica da emulsao (Tabela 11.1). E entao
como esperado para regime de onda curta (ka>1), como o caso apresentado pelas emulsoes
da corrida 2 para ¢ = 40 e 50%, o modelo de espalhamento eldstico (modelo do Anderson

(1950)) apresentou uma melhor precisao.
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20
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Figura 11.5 — Curvas ajustadas pelos modelos que apresentaram menor MSE para o conjunto
de teste.
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A Figura 11.5 apresenta o resultado do ajuste dos modelos que teve o menor MSE
com sua respectiva corrida experimental e fracao de fase dispersa. Neste caso, por exemplo,
o ajuste para a inversao matematica da corrida experimental 1 e ¢ de 10% deu-se por meio
do modelo CoreShellScatter. A resposta do ajuste dos modelos em DTG estao apresentadas

na Figura 11.6.
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Figura 11.6 — Resposta em distribui¢ao volumétrica das curvas ajustadas na Figura 11.5.

11.3 Aplicacao das estratégias com as maquinas de aprendizagem

Para o melhor entendimento dos resultados com o emprego dos modelos actisticos com

e sem o acoplamento das maquinas, seis cenarios foram criados.

O primeiro cenario contempla o emprego dos modelos actsticos que melhor se

adequaram ao espectro experimental (Tabela 11.1). Neste caso, o ajuste deu-se para estimar
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os parametros de raio médio 7, e dispersdo o da DTG gaussiana (Equacao 4.69). O
segundo cendrio, de forma analoga ao primeiro, contempla o emprego dos mesmos modelos
acusticos para o ajuste dos parametros da gaussiana, porém o ajuste deu-se para estimar trés

parametros, o raio medio r,,, dispersao o e a fracao da fase dispersa ¢.

O terceiro e o quarto cendrio contemplam, de forma analoga aos cendrios anteriores,
o emprego dos modelos para estimar os parametros da DTG. Entretanto, neste caso, as
maquinas de aprendizagem foram utilizadas para predizer a fracao de fase dispersa ¢, assim
como abordado na primeira estratégia (Capitulo 8). O cenério 3 utilizou a RNA para estimar

¢ ao passo que no cendrio 4 a maquina utilizada foi a SVM.
O resultado geral dos cenarios de 1 a 4 sao apresentados na Tabela 11.2, sendo o termo

C referente aos cendrios, e o termo LS referente aos resultados obtidos pelo Light Scattering.

Tabela 11.2 — Resultado em raio médio (r,,, um) e fracao da fase dispersa (¢ %) dos cenérios
1a4.

LS C:1 C:2 C:3 C:4
Corrida ¢ T'm T'm Tm  Qfit  Tm ORNA  Tm  OsvM
10% 0,45 0,56 0,67 12% 066 13% 057 11%
20% 0,5 0,64 0,8 47% 044 14% 039 12%
1 30% 0,5 065 1,2 30% 034 15% 03 13%
40% 0,45 0,58 1,2 40% 036 23% 033 21%
50% 0,5 0,61 0,61 49% 04 28% 0,38 26%
0% 1.8/6,3* 0,71 0,71 9% 0,89 22% 0,89 22%
22% 2/7* 238 24 2% 1,7 14% 1,7 14%
2 30% 1/7.4%* 1,7 14 24% 1,36 22% 1,36 22%
40% 44.6 83,7 844 9% 84 29% 84  29%
50% 56,2 734 718 24% 106 32% 106  32%
*Distribuicao Bimodal

Podemos observar, como evidenciado pela Tabela 11.2, que de uma forma geral, todos
0s cenarios apresentam um desempenho razoavel no que se diz respeito a previsao do raio
médio com excecao da corrida 2 - ¢ = 40% que apresentou uma diferenca relativamente
grande na previsao dessa variavel. Outro ponto a destacar é que, devido ao intervalo de
busca amplo empregado no ajuste do modelo para estimar 3 pardmetros (cendrio 2), o ajuste
que é uma otimizagao, pode ter sido levado a um ponto de minimo local que nao representa a
combinagao dos parametros do experimento, principalmente, no que se diz respeito a previsao
do ¢.

Outra importante observagao destacada na Tabela 11.2 é que nenhum dos cenarios

apresentou um desempenho adequado quanto a previsao da fase dispersa ¢. O baixo
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desempenho das méaquinas nesses cendrios se deu pelos motivos discorridos no capitulo 10.
Observando que, neste caso, devido a baixa qualidade dos dados para o treinamento, as
maquinas apresentaram um baixo desempenho no prognéstico da fracao de fase dispersa ¢.
Uma explicagao alternativa para esse fato é que os dados experimentais utilizados para o
prognéstico do ¢ nao apresentaram uma relagao direta com essa variavel, o que indica que
essa variavel é mais complexa e mais influenciada por outras variaveis de entrada que apenas

as razoes entre as amplitudes dos ecos refletidos na interface da linha de atraso e amostra.

Os dois ultimos cenarios foram construidos com a finalidade de uma aplicacao dos
modelos aqui reportados em linha. Por exemplo, para se acompanhar as mudancas da DTG
de uma determinada amostra no tempo, espera-se que a andalise ou o processamento, seja
capaz de identificar qual o modelo mais adequado para se estimar os parametros da DTG no
tempo. Com esse intuito e com base nos resultados apresentados na Tabela 11.1, foi observado
a predominancia de dois modelos para todos os regimes de propagacao da onda: o modelo
do Coupled Phase para regime de onda longa e o de Anderson para regime de onda curta.
Assim, os cenarios 5 e 6 foram analisados com a soma das contribui¢oes de ambos os modelos,
seguindo o exemplo de Richter et al. (2007). A soma desses modelos engloba de forma geral
todos os mecanismos de dissipagao (acoplamento da dissipa¢do térmica e viscosa com a do
espalhamento elastico). E para evitar que o ajuste se direcione a um ponto de minimo que

nao representara os dados experimentais, a maquina de classificacao foi acoplada.

Como reportado no capitulo 10, a maquina, neste caso, a SVM linear atuard para
identificar de forma prévia o regime de propagacdao da onda e manipular através desse
resultado os limites de busca dos parametros de ajuste. Desta forma, se a SVM classificar
os dados como regime de onda longa, o universo de busca do raio médio (r,,) serd para
valores de ka < 1, ou seja, 1, < 10 um. Caso a classificagdo responda como regime de onda
curta, o universo de busca sera de r,,, > 10 um. O resultado do emprego dessa estratégia esta
reportado na Tabela 11.3, sendo o cenario 5 o ajuste, posterior a classificagdo da SVM, deu-se
para os parametros do raio médio e dispersao (r,,, o) e no cendrio 6 para os parametros de

raio médio, dispersao e fracao de fase dispersa (r,,, o, ¢).

Conforme observado na Tabela 11.3, o cenario 6 apresentou um baixo desempenho no
que se diz respeito a previsao da fracao de fase dispersa (¢). Isso se deu pelo fato de que o
ajuste levou a um ponto de minimo que nao representa os dados experimentais, o que implica
em um ajuste na curva, porém uma ma previsao dos parametros, como pode-se observar na

previsao do ¢.

Em relacao ao cenario 5, este apresentou um desempenho adequado quanto a previsao

do raio médio. Destacando que a estratégia do acoplamento do modelo actstico com a
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Tabela 11.3 — Resultado em raio médio (r,, um) e fracdo dispersa (¢ %) dos cendrios 5 e 6

(C:5-6).

LS C:5 C:6
Corrida ¢ T, Tm  Tm Qi
10% 0,45 0,5 0,84 17%
20% 0,5 0,57 1 45%
1 30% 0,5 0,62 0,86 49%
40% 0,45 0,55 0,6 46%
50% 0,5 0,59 0,59 50%
10% 1,8/6,3* 0,7 0,62 8%
2%  2/7* 25 25 22%
2 30% 1/74*% 1,6 16 29%
A0% 446 TAA 83 4AT%
50% 562 65,7 657 12%

*Distribuicao Bimodal

méquina de classificagdo propiciou a utilizacgdo de um modelo geral (soma dos modelos de

Coupled Phase e Anderson) que pode ser utilizado para uma ampla faixa de regime de onda,

desde que a fragao de fase dispersa seja um parametro conhecido.

A Figura 11.7 apresenta o ajuste da espectroscopia concernente ao cenario 5 e a Figura

11.8 apresenta a resposta desse ajuste em DTG.
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Figura 11.7 — Curvas ajustadas pela soma dos modelos de Anderson e CP (CoupledPhase)
com o acoplamento da SVM de classificagao.
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12 Consideracoes finais

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema supervisorio para
caracterizar propriedades actusticas e a distribuicao do tamanho das gotas de emulsoes através
de modelos fisicos classicos de propagagao de ondas em meio suspensos, acoplando maquinas

de aprendizagem para aperfeicoar tais analises.

A elaboragao dos algoritmos de aquisicdo, tratamento e andlise dos sinais
contemplaram duas abordagens diferentes. A primeira abordagem, com o uso de trés ecos
para se calcular as propriedades acusticas, mostrou-se ter uma boa precisao no calculo da
atenuacao do 6leo de ricino (6leo padrao utilizado para validar o sensor). Contudo, devido
a necessidade de se utilizar varios ecos, essa abordagem mostrou uma limitagdo para se
analisar 6leos mais atenuantes como o 6leo de nafténico (secgao 9.3), visto que os sinais ecos
tendem a diminuir sua amplitude para a ordem do ruido presente. Neste ponto, a abordagem
relativa mostrou-se vantajosa, sendo necessario a escolha de um fluido referéncia de atenuagao
conhecida como ¢é o caso da agua destilada. Outra vantagem do uso do método relativo é
a nao necessidade de se corrigir os erros referentes a difragdo do som, como sugerido na
literatura, considerando que a difracao que ocorre na agua é da mesma ordem que a difracao

na amostra a ser analisada.

No que concerne a implementacdo dos modelos acisticos, foram implementados seis
modelos que contemplam todos os fendmenos ligados a dissipagao do som numa suspensao.
Esses modelos foram escolhidos por serem os mais classicos e serem relativamente simples
se comparado ao modelo mais geral do ECAH que, segundo alguns autores, possui grandes

desafios de convergéncia.

Na analise geral dos modelos e as maquinas de aprendizagem, foram construidos seis
cenarios de aplicagao dos modelos com e sem acoplamento das maquinas. Ficou notério que
todos os cenarios que utilizavam o prognostico da fracao de fase dispersa, seja por meio do
ajuste do modelo ou pelas maquinas de aprendizagem mostraram uma baixa precisao, o que
levou a conclusao que o acoplamento neste sentido nao é uma alternativa viavel para aplicar
no sensor. A baixa precisao da utilizacdo das maquinas para o prognostico da fracao de fase
dispersa deu-se devido a baixa qualidade dos dados utilizados no aprendizado das maquinas,
o que leva a concluir que a escolha das variaveis utilizadas como entrada das maquinas, apesar
da ampla investigacao, foi errdénea. Destacando aqui a baixa possibilidade, para esse sistema,
de se poder realizar o prognéstico preciso da fracao da fase dispersa por meio das técnicas

ultrassonicas.
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Em respeito da utilizacdo da estratégia de se acoplar a SVM de classificacdo com
os modelos actsticos, os resultados foram satisfatorios. Levando a concluir esse acoplamento
pode ser utilizado em um sensor com um modelo acustico definido, no qual consiga identificar

um amplo regime de propagacao com raio das particulas de 0,1 a 100 pm.

Por fim, todos os sistemas estudados nessa dissertacao como os modelos actsticos,
maquinas de aprendizagem, processamentos e andlise dos sinais ultrassonicos foram
implementados em um sistema supervisorio, construido em linguagem Python para o
monitoramento das propriedades calculadas em tempo real. Esse sistema apresentou
estabilidade e robustez na digitalizacao do sinal, processamento e inversao mateméatica dos
modelos actsticos, demandando aproximadamente dois segundos para realizar todas essas

etapas.

12.1 Proposta para futuros trabalhos

Uma primeira proposta para um trabalho futuro é o estudo mais amplo de todas as
possiveis variaveis que possam ser utilizadas no aprendizado das maquinas no prognostico da
fracao de fase dispersar. Elaborando uma ampla matriz de testes experimentais e uma maior
analise exploratoria dos dados, isolando a célula de qualquer variacao do ambiente externo,
seja essa variagao por questoes estruturais como aperto dos transdutores ou no ambiente

como pequenas variagoes na temperatura.

Uma segunda proposta é a anédlise em tempo real de um processo de desemulsificacao
ou desestabilizacao da emulsao com intuito de avaliar o sensor e o sistema supervisério em

detectar as mudancas da DTG.
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