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RESUMO

Esta pesquisa teve como finalidade o desenvolvimento de redes neurais
artificiais (RNA) para a determinacao da fracao de volume de gas (FVG) e de padrbes
de escoamentos multifasicos representativos da industria do petréleo (IPDE). Os
modelos neurais foram treinados por meio do algoritmo Levenberg-Marquardt com
regularizacao bayesiana, considerado um padrao em otimizacées nao-lineares, além de
ser um modo sofisticado de melhorar a generalizacdo do modelo. Para cada variavel a
ser predita, duas redes neurais distintas foram criadas com entradas diferentes, sendo
combinadas para gerar a saida desejada (FVG ou IPDE). Usando uma abordagem
fenomenolégica, foram formados numeros adimensionais, representativos das forgcas
atuantes no escoamento bifasico liquido-gas, usados como entrada. As redes foram
treinadas com um extenso banco de dados encontrado na literatura para escoamentos
bifasicos verticais ascendentes e horizontais. Numa segunda abordagem, a técnica
ultrassénica foi utilizada. Dados de atenuacao acustica foram tratados e transformados
em razao de energia, usada como entrada do modelo. Duas montagens experimentais
permitiram a obtencdo dos dados acusticos. A primeira utilizou éleo mineral como fase
continua em um circuito fechado de escoamento, provido de camera de filmagem
rapida para reconhecimento do padrao IPDE. A segunda usou um proto6tipo de medidor
multifasico ultrassénico instalado em uma coluna vertical. Testes de retencao de gas
(FVG) foram realizados usando petroleo como fase continua, com diferentes
viscosidades. O sistema neural final composto das duas redes neurais desenvolvidas
(grupos adimensionais e ultrassom) usou um peso de 0,1 para a RNA dos grupos
adimensionais e 0,9 para a RNA ultrassénica. Usando os dados do experimento de
Gongalves (2013), foi possivel obter um erro médio de 3,8% para FVG e 99% de acerto
na previsao de IPDE, confirmando a potencialidade das técnicas utilizadas para o

desenvolvimento de um medidor multifasico industrial.

PALAVRAS CHAVES:
Redes neurais, escoamento multifasico, técnica ultrassénica, atenuagdo acustica, nimeros

adimensionais
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ABSTRACT

This research aims at developing artificial neural networks (ANN) to
determine the gas volume fraction (GVF) and the flow patterns in multiphase flows
representative of the oil industry (FPl). The neural models were trained using
Levenberg-Marquardt algorithm with Bayesian regularization, which is considered a
standard regarding non-linear optimizations. Furthermore, it is a sophisticated way to
improve the generalization of the model. Two distinct neural networks with different
inputs were created to each variable to be predicted. They were combined to generate
the desired output (GVF or FPI). Through a phenomenological approach, dimensionless
numbers representative of the competing forces within two-phase liquid-gas flows were
formed and used as inputs. The ANNs were trained with an extensive database found in
the literature for horizontal and upward vertical two-phase flows. In a second approach,
ultrasonic technique was used. Acoustic attenuation data were treated and transformed
into energy ratio, used as inputs of the model. Using two experimental setups, it was
possible to obtain the acoustic data. The first one used mineral oil as continuous phase
in a closed circuit flow, with a high-speed filming camera for FPI pattern recognition. The
other setup used an ultrasonic multiphase flow-metering prototype installed in a vertical
column. Tests of gas retention (GVF) were carried out using crude oil as continuous
phase, with different viscosities. The final neural system composed by the two
developed neural networks (dimensionless groups and ultrasound) used a 0.1 weight for
the dimensionless groups’ ANN and a 0.9 weight for the ultrasound ANN. Using data
from Gongalves (2013)’s experiment it was possible to obtain an average error of 3.8%
for GVF and 99% of correct answers in FPI prediction, thus testifying the potential of the
used techniques to the development of an industrial multiphase flow metering device.

KEYWORD: Neural networks, multiphase flow, ultrasonic technique, acoustic

attenuation, dimensionless numbers.
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1.INTRODUCAO

De forma geral, escoamento multifasico consiste na passagem simultanea de
duas ou mais fases em um sistema como canal, tubulagao ou duto.

Os fluidos extraidos de pogos de petréleo raramente séo liquidos ou gases
puros. Na maioria das vezes, emergem como misturas multifasicas. Tradicionalmente,
as vazoes sao medidas separando-se primeiro cada fase e, em seguida, lancando mao
de técnicas convencionais de medigdes monofasicas (FALCONE et al., 2010). A
necessidade de medidores de escoamentos multifasicos surge quando é necessario ou
desejavel medir a vazdo a montante dos separadores. A desvantagem das técnicas de
medicoes multifasicas atuais é a necessidade de calibracdo prévia para toda a
variedade de fluidos e condi¢des operacionais na industria do petréleo. O uso de redes
neurais artificiais (RNAs), desde que alimentadas cumulativamente com informacoes
destas variedades de fluidos e condi¢cdes operacionais, pode ser uma solugcdo para
esse problema.

Ainda de acordo com Falcone et al. (2010), a natureza n&o-linear de
escoamentos multifasicos mostra-se como um grande obstaculo na obtengdo de
medic¢des de vazdes confiaveis. As redes neurais artificiais fornecem o mapeamento e a
correlagdo ndo-linear entre variaveis de entrada e saida, sendo, portanto, uma
ferramenta poderosa para lidar com essas nao linearidades.

Conforme exposto por Haykin (2001) a era moderna das redes neurais
comecgou com o trabalho pioneiro de Mcculloch e Pitts (1943). No seu artigo, eles
descrevem um calculo légico das redes neurais que unificava os estudos de
neurofisiologia e da l6gica mateméatica. McCulloch e Pitts mostraram que uma rede
assim constituida realizaria, a principio, calculos de qualquer fungdo computavel.

Cerca de 15 anos apds a publicagdo desse classico artigo, uma nova
abordagem foi introduzida por Rosenblatt (1958) em seu trabalho sobre perceptron, um
método inovador de aprendizagem supervisionada. Durante toda a década de 1960,
achava-se que as redes neurais poderiam realizar qualquer coisa. Contudo, Minsky e
Papert (1969) demonstraram matematicamente que existem limites fundamentais para

0 que os perceptrons de camada Unica poderiam calcular e, em um breve capitulo,



afirmavam que ndo havia razdo para supor que essas limitacbes poderiam ser
superadas por multiplas camadas.

Isto contribuiu para a perda do interesse em redes neurais na década de
1970. Este impasse apenas foi superado por Ackley et al. (1985) no desenvolvimento
da conhecida maquina de Boltzmann, que foi a primeira rede neural de multiplas
camadas bem sucedida.

Em 1986, foi entdo relatado o desenvolvimento do algoritmo de retro
propagacao (back-propagation), que emergiu como o algoritmo de aprendizagem mais
popular para o treinamento de perceptrons de mdultiplas camadas. Desde entdo, as
redes neurais tem ganhado importancia e continuardo a crescer em teoria, projeto e
aplicacdes (HAYKIN, 2001).

Neste trabalho sao apresentados os fundamentos das redes neurais, assim
como a metodologia aplicada para o desenvolvimento de RNAs focadas no
reconhecimento de padrdoes de escoamentos e na identificacdo da fracao de volume de
gas (FVQG) para escoamentos multifasicos. A grande vantagem da abordagem usada
neste trabalho € o uso da técnica ultrassénica por um equipamento néo intrusivo, aliada
também a utilizacdo de uma abordagem fenomenoldgica através dos numeros
adimensionais. Pode-se obter, portanto, uma combinagdo de modelos neurais robusta

para a finalidade proposta.

1.1. OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de redes neurais
artificiais que preveem o tipo de padrdao de escoamento multifasico através de um
indice numérico de padrao de escoamento (IPDE) e determinam a fracdo de vazio
(FVG).

Os objetivos especificos sao:

|.  Desenvolver e avaliar o desempenho de RNA tendo como entrada a razéo de
energia de atenuacgao acustica;
[I.  Avaliar os grupos adimensionais a serem usados como entrada da RNA;
[ll.  Aumentar e diversificar o banco de dados da literatura, procurando ter o maior

numero possivel de pontos, condicées operacionais e fluidos utilizados;
2



VI.

Desenvolver e avaliar o desempenho de RNA tendo como entrada grupos
adimensionais;

Desenvolver e avaliar o desempenho de um sistema neural composto pela RNA
ultrassénica e pela RNA com os grupos adimensionais;

Avaliar o desempenho de predicao de todas as redes neurais desenvolvidas
quando exposta a novos dados extraidos de experimento utilizando petréleo

como fase continua.






2.REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Medidores multifasicos e suas tecnologias

O monitoramento e controle das diversas fases que compdem o escoamento
multifasico na industria petrolifera se faz necessario. De forma geral, os medidores
multifasicos (MMF) podem ser usados para diversas fung¢des, tais como para substituir
0s separadores de testes, monitoramento de pocgos individuais, sistemas de elevagao
artificial e mesmo a producao total de um campo de petréleo (GONCALVES, 2013).
Diversas técnicas tém sido utilizadas por estes medidores para a identificacao tanto das
vazdes de cada fase quanto para os padrées de escoamento. Cada técnica usa
diferentes principios fisicos para a medi¢do e determinagdo de diversos parametros e
propriedades (fragdo volumétrica, velocidade interfacial, conteudo de agua na fase
liquida (watercut) etc.) (SALGADO, 2010). Falcone et al. (2010) discutem detalhadamente
cada técnica e instrumentos que sao utilizados mais frequentemente na industria.
Dentre eles valem destacar o uso da radiacdo gama (BISHOP; JAMES, 1993;
HARTLEY et al, 1995; ROACH et al., 1995; ABRO et al., 1999; SALGADO, 2010;
ROSHANI et al., 2014), impedancia (DYKESTEEN et al., 1985; Ml et al., 1997; Ml et al.,
1998; Ml et al., 2001; JAWORSKI; DYAKOWSKI, 2005), micro-ondas (BO; NYFORS,
2002; ARMIN, 2004), pressao diferencial, atenuacdo acustica, infravermelho e
tomografia.

Muitas dessas técnicas utilizam conjuntamente as redes neurais como
solucdo nas MMFs. Falcone et al. (2010) destacam que um dos maiores obstaculos
para se obter informagbes confiaveis de parametros do escoamento € a natureza nao-
linear dos escoamentos multifasicos. Uma das ferramentas mais populares é o uso de
redes neurais artificiais.

Bishop e James (1993) utilizaram densitometria de raio gama com duas
energias (662 keV (Cs'®) e 1,33 MeV (Co®)) para a obtencdo do regime de
escoamento e a partir dela a fracdo de vazio em escoamento multifdsico em gas, 6leo e
agua. Foram usados trés feixes verticais e trés horizontais, unidirecionais, e seis
detectores pontuais. Foi introduzido o conceito da técnica de rede neural artificial para a
analise dos dados de densitometria de raio gama e determinar a fracdo de vazio e o
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padrdao de escoamento. O estudo concluiu que a rede neural é uma poderosa
ferramenta para a andlise dos dados de densitometria de raio gama, permitindo a
determinacao da fragdo de vazio e do padrdao de escoamento com uma alta exatidao.

Abro et al. (1999) desenvolveram um sistema em que foi utilizada a
atenuacdo de raios gama de feixes multiplos de baixa energia usando ?*'Am para a
determinacao da FVG e regime de escoamento bifasico de éleo e gas em tubulagéo,
com fluxos homogéneo, anular e estratificado. Eles utilizaram redes neurais artificiais
para converter os espectros obtidos por multiplos feixes de raios gama em uma
classificacao de padrao de escoamento para se obter a FVG. Foram usados espectros
de raio gama simulados através do coédigo computacional EGS4 baseado no método de
Monte Carlo. Conseguiu-se determinar a fragdo de vazio com um erro de 3% para todos
0s regimes de escoamento e os trés tipos de regime foram sempre corretamente
distinguidos.

O trabalho de Roshani et al. (2014) teve como objetivo prever a porcentagem
de Oleo, 4gua e ar em escoamento multifasico anular. Utilizou-se a técnica de duplo
feixe de raios gama, obtendo seus dados através de simulagédo com o algoritmo Monte
Carlo (MCNP). Como a RNA é um método apropriado para lidar com problemas de
predicdo e classificagdo, foi utilizada esta técnica, usando-se um perceptron
multicamadas modelado no MATLAB®. Os resultados mostraram uma boa
concordancia entre os valores previstos pela rede e os valores simulados, obtendo-se
erros negligenciaveis entre eles.

Os estudos anteriormente citados sao baseados em uma técnica radioativa,
apesar de nao intrusivas. Contudo, Arora (2009) discute as vantagem que os MMFs nao
radioativos tem sobre MMFs radioativos. MMFs nao radioativos sdo muito mais baratos
em sua construcdo. Além disso, os gastos operacionais sdo muito menores porque se
eliminam todos os custos associados as exigéncias de seguranca, meio ambiente e
saude.

Tsoukalas et al. (1997) desenvolveram um medidor de fragdo de vazio por
impedancia. Utilizando-se um sistema neuro-fuzzy, foi possivel prever os padrées de
escoamento. Mostrou-se também que os sinais elétricos representando a condutancia

do meio podem ser usados para inferir parametros cruciais do escoamento.
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Mi et al. (1998) utilizaram um medidor multifasico ndo intrusivo de
impedéancia com multiplos eletrodos para medi¢édo de FVG. Este medidor fornece sinais
de entrada para uma RNA, com modelos de aprendizagem supervisionado e auto
organizavel, que é usada para identificar os regimes de fluxo vertical ascendente ar-
agua. Os resultados experimentais mostram que as flutuagcdes de FVG obtidas pelo
medidor podem ser relacionadas com as caracteristicas dos padrdes de escoamento. A
RNA resultante executou de maneira satisfatoria a identificacdo do regime de
escoamento. Contudo, houve algumas desvantagens: os resultados das medidas sao
facilmente afetados pela variagdo de temperatura; o tubo tem que ser feito de material
nao condutor para se garantir que este esteja eletricamente isolado; este procedimento
somente se adapta aos casos de fluxo bifasico, especialmente onde a diferenca dos
coeficiente dielétricos e de condutividade entre as fases liquida e gasosa seja
preferencialmente alta. Mi et al. (2001) continuam a utilizar RNA com aprendizagem
supervisionada e auto organizavel. Nesse sistema foi usada como entrada a
impedancia do escoamento bifasico. Para se evitar qualquer julgamento subjetivo e
erros de instrumentos, foi feita a simulacéo tedrica do escoamento bifasico vertical. Os
resultados demonstraram conclusivamente que as RNAs sdo excelentes classificadoras
de regime de escoamento.

O uso da impedancia em dispositivos para caracterizar os escoamentos
multifasicos datam dos anos 1960. Contudo, o método de impedancia pode ser muito
sensivel ao padrdo de escoamento em um canal e estd sujeito ao problema de
inversao, ou seja, quando, por exemplo, em um escoamento muda-se a fase continua
de Oleo para agua, a deteccdo deve mudar de capacitdncia para condutancia
(FALCONE et al., 2010).

Meribout et al. (2010) desenvolveram um dispositivo para medigdo em tempo
real de vazdes multifasicas de 6leo, gas e agua. Foi composto de diversos sensores
acusticos e elétricos, cujos sinais foram digitalizados e processados por RNA.
Entretanto, as respostas dos sensores sdo dependentes do padrdo de escoamento.
Além disso, o problema de se identificar 0 padrdo de escoamento como condi¢ao
preliminar para se obter uma maior reducdo dos dados foi resolvido dividindo-se os
dados de acordo com a faixa de fluxo de massa. Esta solugdo é satisfatéria para
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experimentos em escala laboratorial, no entanto ndo é uma solucao viavel para
escoamentos reais.

Gongalves (2013) utiliza em seu estudo o ultrassom. A técnica ultrassénica
tem apresentado resultados promissores na medicdo multifasica, sendo ja bem
estabelecida em outras areas da engenharia como, por exemplo, na medicao da vazao
de escoamentos monofasicos, ensaios nao destrutivos para deteccdo de falhas e
ultrassonografia médica. No que tange as vantagens da técnica ultrassénica na
medicdo multifasica, pode-se citar: n&o-radiativa, ndo-intrusiva, de baixo preco,
utilizacdo de sensores robustos disponiveis comercialmente e possibilidade de
operacdo em ambientes hostis como, por exemplo, em aguas profundas e fluidos
COrrosivos.

Uma revisdo bastante completa do uso da técnica ultrassénica no contexto
de MMFs pode ser encontrada em Carvalho e Bannwart (2010). Os sinais ultrass6nicos
sdo uma informacao rica e a técnica preenche os requisitos de transmissao de sinal a
longa distancia, e operacdes em condicdes extremas. Em Jones et al. (1986),
atenuacao acustica foi usada para medir a fracao de vazio em escoamentos agua-ar no
padrao bolhas. Foi desenvolvido um modelo semi-empirico de interagdo da onda
acustica com o escoamento bifasico.

A técnica ultrassénica também foi usada para medir as fracoes das fases
dispersas em escoamentos bifésicos e trifasicos (ar-6leo; éleo-esferas de vidro; ar-6leo-
esferas de vidro) (VATANAKUL et al., 2004; ZHENG; ZHANG, 2004). Zheng e Zhang
(2004) observaram que a atenuagdo acustica aumentava exponencialmente com o
aumento da area interfacial de ambas as fases gas e sélida. As bolhas de ar causaram
um aumento no tempo de transito acustico. Vatanakul et al. (2004) confirmaram essa
observacado e também verificaram que o espalhamento estatistico no tempo de transito
e a amplitude do sinal aumentaram na medida em que a quantidade de gas aumentava.

Mais recentemente, Carvalho et al. (2009); Tanahashi (2010) apresentaram
uma detalhada discussdo sobre o formato da onda ultrass6nica e como seu formato se
reflete na computacao dos parametros acusticos. Os autores entdo correlacionaram a
atenuacdo acustica dos sinais com a FVG para escoamento de agua-ar vertical
ascendente em tubulacado de acrilico de 2 polegadas de diametro interno. Grangeiro
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(2010) e Tanahashi et al. (2010) estenderam o trabalho e demonstraram que a técnica
ultrass6nica tem potencial de prover informagdo em tempo real sobre a estrutura de
escoamentos horizontais intermitentes como também estimar as vazoées individuais do
liquido e gas para esse padrao especifico.

As desvantagens existentes atualmente com relacdo as técnicas
ultrassénicas, assim como a maioria das MMFs disponiveis, esta na necessidade de
calibracao prévia. Uma longa discussao sobre calibracdo em MMFs pode ser
encontrada em Corneliussen et al. (2005). Os autores discutem que os elementos de
medida primarias de um MMF geralmente podem ser calibradas através de
procedimentos padrdoes similares aqueles usados em medidas de escoamentos
monofasicos. No entanto, ao contrario do que acontece com o0s medidores
monofasicos, a saida das medidas primarias de um MMF € usada como entrada para
um algoritmo avancado de processamento de sinal para o célculo da vazao de cada
fase. A calibracdo é entao limitada, pois um produto especifico usado como fluido de
calibracao pode néo ser representativo de um outro produto de outro pogo.

Levando em conta essas limitagées, uma solu¢do pode ser o uso de RNAs.
Como citado anteriormente, varias MMFs ja as utilizam.

Shaikh e Aldahhan (2003) desenvolveram uma RNA que prevé o volume de
gas em um reator de coluna de bolhas usando numeros adimensionais como entrada.
Malayeri et al. (2003) utilizaram RNA de base radial (RBF) utilizando como entradas
para o treinamento os parédmetros adimensionais razdo de vazdo volumétrica
modificada, razao de diferenca de densidade e o numero adimensional de Weber para
predizer a fragcdo de vazio em sistemas submetidos a diferentes temperaturas. A
predicdo da RNA resultou em FVG com erro relativo médio de 3,6% para o conjunto de
treinamento e 5,8% para dados nao vistos no treinamento. Além disso, os autores
comprovaram que o0s resultados experimentais e o0s obtidos pela rede séao
qualitativamente consistentes.

Rosa et al. (2010) usaram trés tipos de RNA em sua investigacdo de
identificar padroes de escoamento multifasicos (perceptron multicamada, MLP; funcéao
de base radial, RBF; e rede neural probabilistica, PNN). Seu estudo mostrou que os trés

tipos tiveram performances semelhantes, sendo o perceptron mais vantajoso
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comparado ao RBF e ao PNN. O RBF usa um algoritmo que frequentemente cai em um
minimo local enquanto que o PNN exige um esforco computacional muito grande.

Inoue et al. (2013) desenvolveram uma RNA para a identificacdo dos
padrbes de escoamento bifasico horizontal e vertical de agua-ar (bolhas dispersas,
estratificado, estratificado rugoso, pistonado e anular). Foram utilizados grupos
adimensionais que embarcaram todas as forcas competidoras que ocorrem em um
escoamento multifdsico. Tomou-se o cuidado de se incluir nos grupos apenas variaveis
usadas rotineiramente na industria. Uma base de dados inicial foi criada para o
treinamento e validacédo da rede. Contudo, nao foram feitos estudos mais aprofundados
no que tange a relevancia de cada numero adimensional, portanto ndo sendo a
configuragdo o6tima para as entradas da RNA. A RNA desenvolvida classificou de
maneira precisa os padrées de escoamento, tendo apenas pequenos desvios. Deve-se
salientar, no entanto, que a base de dados utilizada n&o era muito grande e com a

maior parte sendo de escoamento tendo agua como fase continua.

2.2. Numeros adimensionais
Ao escolher parametros ou grupos adimensionais de entrada para a presente
rede neural, deve-se primeiramente considerar quais efeitos fisicos devem ser levados
em consideracdo. Neste sentido, seja primeiramente uma discussdao de variaveis
independentes relacionadas por outros autores. Das cinco variaveis identificadas por
Shaikh e Aldahhan (2003) como determinantes da fragdo de vazio média, quatro se
aplicam diretamente a qualquer escoamento liquido-gas (somente a geometria do
dispersor é especifica a reatores quimicos). Estas variaveis sao:
« Velocidade superficial do gas;
« Diametro da tubulacao;
« Presséao de operacao;
« Propriedades fisicas do liquido.
Dukler et al. (1964) realizaram uma analise de similaridade para
determinacdo de parametros pertinentes a descricio da perda de carga em
escoamentos bifasicos liquido-gas. Desta andlise, emergiram formulacées genéricas do

namero de Reynolds e do nimero de Euler como paradmetros importantes para a
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correlacdo das forgas atuantes no escoamento bifasico. A analise de similaridade

permitiu ainda a obtencédo de expressdes genéricas para a densidade e viscosidade da

mistura bifasica. Estas expressées sd&o, no seu conjunto, fungcdo dos seguintes

parametros e propriedades:

Densidade do gas;

Densidade do liquido;

Viscosidade do gas;

Viscosidade do liquido;

Fragéo volumétrica do liquido;

Distribuicdo de vazios na sec¢ao transversal (padrao de escoamento);
Fracdo volumétrica do gas na secao transversal (fracao de vazio média);
Vazao volumétrica do gas;

Vazao volumétrica do liquido;

Distribuicao de velocidades do gas;

Distribuicéo de velocidades do liquido;

Gradiente de pressao;

Dimensao caracteristica.

Godbole et al. (2011) realizaram uma comparagao entre correlagdes para a

determinacado da fracdo de vazio em diferentes padrdes de escoamentos bifasicos

verticais ascendentes. Os seguintes parametros ou grupos adimensionais sao

recorrentes nas varias correlagcbes para escoamentos liquido-gas sem mudanca de

fase:

Angulo de inclinagao da tubulacéo: 0
Numero de Froude do escoamento: (j“";—;l)
Razao de densidades: %
Tensao superficial: o
Velocidade de deriva da fase gasosa: Ugu
Velocidade superficial do gas: g

Velocidade superficial do liquido: Ji
11



Nem todas as variaveis ou parametros que compdem as expressdes para as
descricdes do escoamento bifasico de Dukler et al. (1964) e Godbole et al. (2011) séo
realmente independentes. Muitas delas ou s&o resultado de calculos intermediarios ou
sdo variaveis dependentes do ponto de vista do modelo neural que se pretende
desenvolver. O modelo de Dukler et al. (1964), por exemplo, tenta levar em conta as
muitas variaveis que governam o fendémeno e, por esta razao, envolve muitas variaveis
impraticaveis na industria como variaveis de entrada da presente rede neural, tais
como, fracbes volumétricas de gas e de liquido, padrdo de escoamento e distribuicéo
de velocidades. Além disso, no presente trabalho a fracdo de vazio e o padrao de
escoamento foram considerados varidaveis dependentes do ponto de vista da rede
neural.

A dimensdo caracteristica como variavel de entrada pressupde a
especificacdo prévia da geometria a ser tratada pela rede neural. No caso de tubos
circulares, a geometria é suficientemente caracterizada pelo angulo de inclinacdo e o
seu diametro.

O gradiente de pressao presente no modelo de Dukler et al. (1964) poderia
ser uma das variaveis de entrada da rede neural desde que fossem feitas também
medidas diferenciais da pressao. Todavia, o gradiente de pressdo é um dos objetivos
das simulacées numéricas do escoamento. Com relacdo a pressdo de operagao,
utilizada como variavel de entrada por Shaikh e Aldahhan (2003), cabe a pergunta se
sua influéncia ja néo é suficientemente levada em conta pelas propriedades fisicas dos
fluidos (densidade do gas, principalmente) ou se ela deve ser uma variavel de entrada
por si propria.

A rugosidade da superficie interna do tubo tampouco foi considerada como
uma variavel independente relevante por Shaikh e Aldahhan (2003), Dukler et al. (1964)
e Godbole et al. (2011). Entretanto, pela sua influéncia sobre a magnitude das forcas
viscosas, € de se esperar que a rugosidade tenha alguma influéncia sobre o padréo de
escoamento. Por outro lado, este efeito deve ser pequeno comparado, por exemplo,
aos efeitos da viscosidade dos préprios fluidos.
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Da discussdo acima podem ser listadas as seguintes varidveis como
pertinentes, e talvez suficientes, para a descricdo confidvel de escoamentos bifasicos
liquido-gas:

1. Geometria do escoamento;
2. Dimenséao caracteristica (diametro da tubulagdo, dimensao caracteristica do
espaco anular, etc.);
Angulo de inclinagao da tubulacéo;
Rugosidade da superficie interna da tubulagéo;
Velocidade superficial do gas;
Velocidade superficial do liquido;

Velocidade de deriva da fase gasosa;

© N o O~ W

Densidade do liquido;

9. Viscosidade dinamica do liquido;
10. Tensao superficial do liquido;
11.Densidade do gas;
12.Viscosidade dindmica do gas;
13. Gradiente de presséo;

Como séo 13 variaveis, torna-se necessaria a analise dimensional a fim de
se reduzir o numero de variaveis de entrada e experimentos para desenvolvimento e
validacao da rede neural. A este respeito, a Tabela 1 mostra os grupos adimensionais
identificados por Shaikh e Aldahhan (2003) como mais adequados a previsao da fragao
de vazio média em colunas de bolhas. Deve-se observar que a expressao para o
namero de Reynolds ndo corresponde exatamente ao niumero de Reynolds do gas.
Aparentemente, esta expressao tenta descrever a razdo entre forcas de inércia de
bolhas de gas, espalhadas por uma secao transversal de didmetro D, que se movem
contra a viscosidade de um liquido em repouso. Esta definigdo do niumero de Reynolds
obviamente ndo se aplica a escoamentos multifdsicos da industria petrolifera, pois
neste caso todas as fases se movem.

Analogamente, o numero de Froude também é dado somente em termos da

velocidade do gas, pois a fase liquida ndo se desloca. A este respeito, deve-se
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observar que Guzhov et al. (1967) utilizaram o numero de Froude do escoamento no

caso de escoamentos bifésicos (Eq. 1) :

. .\ 2
pr=(fs;_Dfl) Eq. 1

Duns e Ros (1963) utilizaram as variaveis p;, g, o para a formacgéo de escalas
e grupos adimensionais para o caso especifico de escoamentos bifasicos verticais
ascendentes (Tabela 2). A razao para a escolha da tenséo superficial se deve ao fato
desta propriedade influir no tamanho de bolhas e gotas presentes em diferentes
padrbes de escoamento bifasico. Foram feitos os seguintes comentarios acerca dos
grupos adimensionais formados:
o Devido a elevada turbuléncia do gas, o efeito de pg foi considerado
desprezivel.
« O efeito de py também foi considerado desprezivel exceto a altas pressoes,
quando esta propriedade assume valores maiores.
« O efeito da rugosidade, ¢, pode ser desprezado em tubos verticais.
« O efeito do angulo de contato, y, também €& desprezivel se a parede estiver

sempre molhada.

Tabela 1 Grupos adimensionais selecionados por Shaikh e Aldahhan (2003) para
previsdo da fracao de vazio média em colunas de bolhas.

Denominacao Expressao Significado Fisico
Numero de Reynolds do R (o1 — pg)ugD Inércia do gés / viscosidade
. e, = — s
gas 9 1 do liquido
. , ug Forgas de inércia
Numero de Froude do gas Fry= — —
gD Forgas gravitacionais
Razdo entre o numero de Eo  p?D?%a} inércia x capilaridade
Ebtvos e o numero de — = T .
Morton Mo U Forgas viscosas
~ , P . ~
Razao de densidades Dg = p—g Efeito da pressao
l
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Tabela 2 Grupos adimensionais selecionados por Duns e Ros (1963) para a descricao

de escoamentos bifasicos verticais ascendentes.

Denominacao Expressao
1/4
Numero da velocidade do liquido Ny, = ji (5—2)
3 . ; oL 1/4
Numero da velocidade do gas Ngy = jg <@>
, . . - g \Y*
Numero da viscosidade do liquido N, =y <p 63>
. , : . Lg /4
Numero da viscosidade do gas Ng = pg <p 03>
L
~ . p
Razao de densidades Dp = p—g
L
, n 1/2
Nimero do diametro N, =D (%)
a
. . &
Rugosidade relativa 1
A Angulo de contato Y
Angulo de inclinacédo da tubulacéo 0

Com base nestas considera¢des, Duns e Ros (1963) mantiveram apenas
Npv, Nav, Np, N. e 8 como suficientes para a descricdo do gradiente de presséo, padrao
de escoamento e fragcdo de vazio dos escoamentos bifasicos verticais ascendentes por
eles estudados.

Baseando-se na analise desses estudos, foi possivel iniciar a sele¢cdo dos

grupos adimensionais para a entrada da rede neural.

2.3. Conclusao

Conclui-se que os medidores multifasicos tem ganhado cada vez mais
importancia na industria do petréleo. Varias tecnologias tem sido desenvolvidas nos
ultimos anos, tendo o uso de redes neurais se destacado para lidar com as
complexidades e néo linearidades dessas tecnologias. Dentre essas tecnologias uma
gue tem se mostrado promissora € o uso do ultrassom por ser uma técnica nao invasiva
e nao radioativa.

Também vale destacar a selecdo e 0 uso de grupos adimensionais que
embarcam as forgcas atuantes no escoamento multifasico como entrada de redes
neurais. Inoue et al. (2013) serviram de base para a segunda parte do desenvolvimento

15



deste trabalho. As RNAs tendo grupos adimensionais como entradas partiram do
desenvolvimento prévio descrito na Secado 2.2. O banco de dados foi expandido
abarcando mais dados da literatura envolvendo outros fluidos como fase continua no
escoamento multifsico. Diferentemente de Inoue et al. (2013), a RNA pode prever a

FVG. Por fim, este trabalho fez uma analise dos nimeros adimensionais usados na
RNA.

16



3.FUNDAMENTOS TEORICOS
3.1. ESCOAMENTOS MULTIFASICOS

O escoamento multifasico é de grande interesse para a industria, pois muitos
de seus processos contemplam o transporte de misturas em mais de uma fase. Na
industria do petréleo, por exemplo, a prospeccéao de 6leo bruto de pogos geralmente
leva ao transporte de dleo misturado com areia, gas natural, e agua para as
plataformas. Além disso, ha o transporte dessa mistura multifasica, da plataforma até a
costa, para seu posterior tratamento nas refinarias.

Falcone et al. (2010) indicam os seguintes fatores como 0s principais que
regem os padrdes de escoamento multifasicos:

e Propriedades fisicas das fases, suas fragdes e velocidades;

e Pressao e temperatura de operacgao;

e Diametro da tubulagéo, formato, inclinagéo e rugosidade;

e Presenca de algum acidente na tubulagdo, tanto a jusante como a

montante (e.g. cotovelos, valvulas, juncdes T, etc.);

e Tipo de escoamento: estado estacionario, pseudo-estacionario ou

transiente.

Para a determinacdo dos padrdes de escoamento, geralmente coletam-se
dados de vazbes e propriedades dos fluidos observando através de uma secao
transparente da tubulacdo o padrdao de escoamento (TAITEL; DUKLER, 1976).
Entretanto, como pontua Manabe (2001), a determinacédo visual do padrdao é uma
interpretacdo subjetiva. Isto porque os padrdes de escoamento multifasicos nao séo
unicos e suas transicées geralmente sdo um processo gradual. Por isso, na literatura é
possivel encontrar diversas classificacoes.

Dentre os varios escoamentos multifasicos, o escoamento bifasico liquido-
gas é o que tem a maior quantidade de estudos na literatura e é também bastante
representativa na industria do petréleo e géas. Falcone et al. (2010) descreve a
classificacdo do escoamento bifasico remetendo a aplicagdes para a industria do
petréleo e gas. As Figuras 1 e 2 mostram a classificacdo do escoamento bifasico na
horizontal e na vertical ascendente (FALCONE et al., 2010):
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Figura 1 Padroes de escoamento horizontais
Fonte: adaptado de Falcone et al. (2010)

Bolhas Pistonado
dispersas

Figura 2. Padrbes de escoamento verticais

Fonte: adaptado de Falcone et al. (2010)
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Na Figura 1, que representa o escoamento horizontal, percebe-se que ha a
tendéncia para estratificacdo de fases liquida e gas, o que nao ocorre no escoamento
vertical. Os padrdées nos escoamentos horizontais tendem a ser mais complexos pois
forgas gravitacionais que agem na direcdo normal do escoamento induzem assimetrias.
Isso faz com que a fase mais pesada se acumule no fundo da tubulagdo (HETSRONI,
1982).

Uma referéncia particularmente importante para este projeto é o estudo
realizado por Manabe (2001) e Manabe et al. (2001). Estes autores realizaram um
importante estudo sobre padrées de escoamento de petrdleo e gas natural a pressoes
significativamente acima da ambiente. Foi investigada a transferéncia de calor
convectiva de escoamento bifasico liquido-gas de petréleo e gas natural teoricamente e
experimentalmente. Antes porém, foram necessarios testes de validagdo de padrdes de
escoamento a alta pressdo. Foram, entdo, desenvolvidos mapas de padrdes de
escoamento experimentais para escoamentos horizontais, verticais e inclinados a +1°
ascendentes. Também investigou-se o efeito da pressao na fronteira de transicdo em
padrées de escoamento bifasico. As observagdes experimentais foram feitas em duas
pressdes de operacao diferentes (200 e 450 psia). A classificacdo adotada para os
padrdes de escoamentos verticais foi:

e Bolhas (Bubbly flow);

e Bolhas dispersas (dispersed bubble flow);
e Pistonado (slug flow);

e Agitado (churn flow);

e Anular (annular).

Para os padrdes horizontais e inclinados Manabe (2001) utilizou a seguinte
classificacao:

e Bolhas dispersas (dispersed bubbles);
o Estratificado (stratified smooth);

o Estratificado rugoso (stratified wavy);
e Pistonado (intermittent);

e Anular (anular);
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Inoue et al. (2013) conduziram uma revisdo bibliografica para agrupar os
diversos padrdes de escoamento encontrados na literatura (CAREY, 1992; THOMAS,
2004; SHOHAN, 2006; FALCONE et al., 2010; ROSA et al., 2010) em grupos maiores
de acordo com a classificacdo usual utilizada pela Petrobras. As Tabelas 1 e 2
apresentam um resumo dos padrdes de escoamento utilizados nos diversos estudos e

sua classificacao de acordo com o que foi utilizado neste trabalho.

Tabela 3 Classificacdo de escoamentos bifasicos verticais para desenvolvimento da

rede neural
Denominacéao na Literatura
~ Presente .
Padrao Estudo | 51912 | Rosaet | Shoham, | Carey, Fglc;:ne Thomas,
al., 2010 2006 1992 > 2004
2010
Bubble
Bolhas - Flow - - Bolhas
Bolhas BV
Bolhas Dispersas Bubbly | Dispersed | Bubbly | Bubble i
Dispersas flow Bubbles flow Flow
Calotas Spherical ) i i i
Esféricas Caps
. Stable Slug Slug
Pistonado Slug Slug Flow Flow Flow Golfadas
. . Churn Churn Churn
Agitado Intermitente IT - Flow Flow Flow -
Pistonado Unstable ) i i i
Instavel Slug
Semi lar Semi _ i i )
emianula Annular
Transi¢éo - - - - Transigéo
Anular Anular AV Wispy Wispy
Wi - - Annular | Annular -
ISPy Flow Flow
Anul Annular Annular | Annular | Annular Nevoeir
nuiar u Flow Flow Flow evoeiro

Fonte: adaptado de Inoue et al. (2013)
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Tabela 4 Classificacao dos escoamento horizontais no presente estudo

Denominagao na Literatura
. Presente .
Padrao Sigla
Estudo Falcone et Shoham, Thomas
al., 2010 2006 2004
Bolhas Bolhas Bubble Dispersed
Dispersas Dispersas BH Flow Bubble Flow Bolhas
Estratificado Stratified Stratified -
Liso N Flow Smooth Flow Estratificado
E<tratificad Estratificado ST Stratified
stratificado ratifie
Ondulado Wavy Flow Wavy Flow Ondulado
Estratificado Semi-Slug i i
Rugoso Estratificado SR Flow
Anular Rugoso ) Wavy ]
Ondulado Annular Flow
Escoamento
Plug Fl - Tamp3
Tamponado ug rlow ampdo
Pistonado Pistonado SF Slug Flow Slug Flow Golfada
Bolhas i Elongated i
Alongadas Bubble Flow
Anular Anular AH Annular | Annular Flow Anular

Fonte: adaptado delnoue et al. (2013)

3.2. ULTRASSOM

As tecnologias de medi¢cdao de escoamentos multifasicos tém cada vez mais
importancia para o desenvolvimento econdmico de campos de exploragdo, em
particular em campos marginais e em aguas profundas. Para o transporte econémico e
de maneira segura do petréleo dos reservatérios até as instalacées de armazenamento
e/ou processamento, € necessario haver métodos de medigéo de fluxo multifasico sem
a necessidade de separar as diferentes fases (MANABE et al., 2001). Além disso,
Gongalves (2013) pontua que a utilizagdo de medidores multifasicos reduz o nimero de
equipamentos que seriam necessarios para a separagao de fases. Isto leva a reducgéao
de custos, peso e espaco ocupado pelos mesmos, em especial nos testes de pogos,
onde os separadores de fase sdo pesados, volumosos e de alto custo. Os medidores
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multifasicos também podem fornecer informacdes em tempo real, permitindo a
otimizacao de sistemas como bombas centrifugas submersiveis.

Inoue et al. (2013) e Carvalho et al. (2009) reafirmam o crescente interesse
que a industria tem tido em técnicas ndo invasivas para a medicdo de variaveis
importantes do escoamento multifasico, tais como o padrdao de escoamento, fracdo de
vazio e vazao de gas, sendo que técnicas ndo invasivas sdo de grande importancia.

Powell (2008) discute o uso de cinco métodos nao invasivos: Imagem de
ressonancia magnética (MRI), Velocimetro Doppler de pulso ultrassénico (UPDV),
Tomografia de Impedancia elétrica (EIT), radiografia por Raio-X, e radiografia por
néutrons. Seu estudo chega a conclusao que a técnica mais versatil € o MRI.

Assim, para este trabalho, é importante decidir qual é a técnica mais
vantajosa para aplicacdes praticas. Carvalho et al. (2009), a respeito do trabalho de
Powell (2008), afirmam que apesar da versatilidade do MRI, o equipamento é caro e
logisticamente desvantajoso: o aparato experimental necessariamente deve estar ao
lado do equipamento do MRI, separando o medidor do laboratério de mecanica dos
fluidos, aonde seria mais pratico té-lo. Além disso, a técnica ainda estd em fase
laboratorial.

A técnica escolhida para este projeto € a técnica de ultrassom. Esta deciséao
foi tomada baseada nos estudos de Carvalho et al. (2009). Carvalho afirma que a
técnica de ultrassom ja € bem estabelecida em aplicagcbes praticas, seus equipamentos
sdo de facil acesso comercialmente e a precos relativamente baixos. Ha ainda a
vantagem de serem compactos. Gongalves (2013) acrescenta que a técnica do
ultrassom pode ser posta em operacao em ambientes hostis, como em aguas profundas
e fluidos corrosivos, 0 que torna esta técnica ideal para a aplicagcao proposta.

Os estudos de Carvalho et al. (2009) relacionaram a atenuacao acustica de
sinais ultrassénicos com a fragdo de vazio e com o padrdao de escoamento em
escoamentos bifasicos agua-ar verticais ascendentes. Portanto, baseado neste estudo,
supbe-se ser possivel estender sua aplicacdo, usando a atenuagdo acustica como
entrada de uma rede neural que preveja o padrdao de escoamento ou a FVG.

O ultrassom é uma forma de onda mecanica que se propaga em meios
materiais com frequéncias acima de 20 kHz. Em meios fluidos, o ultrassom se comporta
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do mesmo modo que o som audivel, porém com comprimentos de onda bem mais
curtos (GONCALVES, 2013).

Microscopia
acustica

Industrial
(END, vazao, medicina) l

Audigdo Cavitagao I
Terremotos | !l:

120Hz 120kHz 2MHz 200MHz
1 ]
Infrassom : Som : Ultrassom
(alta energia)

Figura 3. Espectro de frequéncia do ultrassom e suas aplicacées mais comuns.

Em escoamentos multifasicos, a dissipacdo acustica resulta de um efeito
combinado de dissipacdo na fase continua, na medida em que a onda se propaga no
meio e dissipagdo na interface entre fases (GONCALVES, 2013).

Na fase continua, a intensidade acustica decai de acordo com a seguinte
equacao (KINSLER et al., 2000):

1(x) = (Pye™%*)2/2pyc = 1(0)e2%* Eqg. 2

Em que Py e 1(0) séo, respectivamente, a amplitude de pressdo acustica e
intensidade em x = 0 e a € o coeficiente de absor¢cao em nepers por metro (Np/m).

A absorcdo na fase continua ocorre devido a diferentes mecanismos
dependendo do tipo de fluido. A teoria acustica classica considera a absor¢ao viscosa e
termal devido as compressodes e rarefacao do fluido como o Unico mecanismo presente.
Portanto, o coeficiente de absorgéo é dado por:

2
ac=as+ak=$[§n+%] Eq. 3

A teoria da absorcao classica tem sido verificada como estando de bom
acordo com os resultados para liquidos viscosos, portanto espera-se que ela valha
também para éleos.

Quando uma onda acustica entra em um liquido que contém bolhas, ela

pode ser atenuada por fendbmenos interfaciais, como a reflexao, refracao, absorcéo e
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espalhamento. A Figura 4 ilustra o fendmenos de reflexdo e transmissdo em uma

interface entre dois fluidos com impedancias acusticas diferentes.

x=10

Figura 4 Reflexao e transmissdo de uma onda plana obliqua ao plano da interface entre
dois fluidos com impedancias acusticas diferentes
Fonte: Adaptado de Kinsler et al. (2000)

Para grandes estruturas gasosas, como as bolhas de Taylor e a parte
gasosa em escoamentos anulares, a reflexdo da onda acustica na interface 6leo-ar é
esperado ser o principal mecanismo de dissipacdo. A partir de algumas suposicoes
simplificadoras, a intensidade de reflexdo e coeficiente de transmisséo sdo dados,

2 2
1—-—r,/r r/ri —1
R, = 1/ 2 _ 2/ 1 Eq. 4
1+“r'1/r2 rz/r1+1
_ /7 _ /1
(A4 /1y)? (rp/ry +1)?

respectivamente, por:

T, Eqg. 5
Nas equacdes Eqg. 4 e 4 o subscrito 1 e 2 referem-se aos meios que compde
cada interface.
A Tabela 5 mostra valores de coeficientes acuUsticos de reflexdo e

transmissdo nas interfaces de interesse nesse estudo. Visto que o coeficiente de
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transmissdo na interface Oleo-acrilico é alto (T,=0,777), espera-se que uma porcao
significativa da energia do pulso emitido pelo sensor de 0° entre no escoamento
multifasico. A interface dleo-ar tem o maior coeficiente de reflexdo (R;~1), sendo este
tipo de mistura responsavel por um alto grau de espalhamento do feixe ultrassénico.
Por outro lado, em interfaces éleo-agua, o espalhamento do feixe é praticamente nulo,
havendo grande energia transmitida através da mistura e alcancando o transdutor

posicionado a 180° do emissor.

Tabela 5 Valores de coeficiente de reflexdo (R;) e transmissao (T,) em interfaces planas
de interesse neste trabalho.

Interface R T
Oleo — Acrilico 0,223 0,777
Oleo — Ar 0,999 0,001
Oleo - Vidro 0,645 0,355
Oleo — Agua 0,014 0,986

A Figura 5 representa quatro situagdes de grande importancia:
a) Esparsamente povoada por bolhas;
c
d

(
(
(c) Presenca de grande estrutura de gas, como bolhas de Taylor;
(

)

b) Densamente povoada por bolhas;
)
)

Corpo gasoso do escoamento anular preenche quase toda a sec¢éo transversal,

deixando apenas um filme liquido fino ao redor.
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Figura 5 representacdes esquematicas do campo de som: (a) bolhas dispersas; (b)
bolhas; (c) bolhas de Taylor incipientes; (d) anular

Na figura (a) pouca energia acustica é espalhada para os lados. Como o
campo acustico € “perfurado” por apenas poucas pequenas bolhas, uma quantidade
substancial da energia acustica € transmitida pela fase continua até o lado oposto da
tubulagao.

Quando a secéo transversal fica mais densamente povoada por bolhas com
tamanhos relativamente maiores (figura b), a energia espalhada para os lados aumenta.
O bloqueio do feixe acustico aumenta e a quantidade de energia transmitida pela fase
continua até o lado oposto diminui de acordo.

Os mecanismos de dissipacado no caso da figura (c) sédo distintos. O campo
acustico é, nesse caso, feito na maior parte por reflexdes do feixe ultrassénico, que vai
e volta entre o ar-6leo e a interface éleo-acrilico ao longo da circunferéncia do tubo. A
cada reflexdo em alguma interface, uma quantidade substancial de energia é perdida
para a parede da tubulacdo. A porcdo da energia acustica que é diretamente
transmitida através da fase continua diminui a medida em que as estruturas de gas

coalescidas ficam maiores. Além disso, as pequenas bolhas dispersas também
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contribuem para espalhar essa energia. A porcao para o feixe acustico refletido
diretamente de volta para fora da interface ar-6leo da grande estrutura de gas aumenta,
transmitindo assim uma informagdo muito significativa sobre o desenvolvimento dos
padrdes de fluxo.

Finalmente, o mecanismo de dissipag¢ao para o padrao de fluxo anular pode
ser entendido como um desenvolvimento dos mecanismos explicados acima. Como
mostrado na figura (d), a pelicula liquida na parede é muito mais fina do que no caso
anterior e o feixe ultrassénico tem agora que ir e voltar muitas vezes mais a medida que
progride. Consequentemente, o sinal morre muito mais rapido. Quanto mais fina for a
pelicula de liquido, menos energia alcanca o outro lado da tubulacédo. A porcao para o
feixe acustico refletido diretamente de volta para fora da interface ar-6leo da grande

estrutura de gas € ainda maior que no caso anterior.

3.3. REDES NEURAIS

Os escoamentos multifasicos apresentam uma natureza extremamente nao
linear, e uma das ferramentas mais populares para lidar com essas nao linearidades € a
Rede Neural Artificial (RNA). Uma de suas aplicagbes particulares é a identificacao de
padrdes de escoamento multifasicos de forma associada a instrumentos de medicéo, o
que garante uma alta precisao de predi¢cdo (FALCONE et al., 2010).

Shaikh e Aldahhan (2003) e Bhat e Mcavoy (1990) explicam que as Redes
Neurais Atrtificiais imitam o sistema nervoso biolégico, em que varios elementos séo
altamente interconectados através de conexdes com pesos, tais quais as sinapses. O
ajuste dos pesos destes elementos é o que se chama aprendizado. A aprendizagem é
feita através de treinamento pela exposi¢cdo de uma série de exemplos de elementos de
entrada e saida, em que o algoritmo iterativamente faz os ajustes dos pesos. A RNA,
entdo, € capaz de generalizar o conhecimento adquirido. Essa capacidade de aprender
por meio de exemplos é a principal caracteristica das RNAs.

A unidade basica de uma rede neural artificial, tal qual no sistema nervoso
humano, € o neurbnio. Cada neurbnio apresenta um conjunto de elos sinapticos
lineares (um bias aplicado externamente e um elo de ativacdo), que ponderam os sinais

de entrada de cada neurénio. A soma ponderada dos sinais de entrada determina o
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valor introduzido no neurdnio em questdo. Por meio do elo de ativacao, o valor induzido
no neurdnio é utilizado para determinar os valores de saida através de uma funcao de

ativacao, como ilustrado na Figura 6 (HAYKIN, 2001).

Pesos Btijas
k Funcao de
X1 @ l Ativacao

Vk yk
Entrada  x, @ @ o(v) ———»

Saida

Somatorio

Figura 6. Modelo néo linear de um neurénio

Em termos matematicos, pode-se descrever um neurbnio k através do

seguinte par de equacgoes:

n

Uk = Z WkjXj Eq. 6
j=1

Yi = @(uy + by) Eq. 7

A funcédo de ativagado ¢ € responsavel por introduzir a ndo linearidade ao
sistema. Na construcao de redes neurais artificiais a funcéo sigmoide € a mais comum.
Ela tem a forma de um “s” e é definida como uma funcao estritamente crescente. Além
disso, sua mais importante caracteristica é ser continuamente diferenciavel, exigéncia
fundamental para o algoritmo de retro propagacao de erro (error back-propagation). Um
exemplo de funcao sigmoide é a funcao logistica (Eq. 8), cuja utilizagdo também tem
motivacdo bioldgica, pois procura levar em conta a fase refrataria de neurénios reais
(HAYKIN, 2001):
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1
1+ exp (—auy)

p(uy) = Eq. 8

3.3.1. Perceptrons de multiplas camadas

As RNAs usadas nesse trabalho sdo do tipo perceptron de multiplas
camadas. Esta consiste de um conjunto de neurbnios organizados em uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. O sinal de entrada é

propagado para frente para cada neurdnio, passando camada por camada (HAYKIN,
2001).

Camadade Entrada 22 Camada Oculta

Entradas

U
12 Camada Oculta
Figura 7. Arquitetura de um perceptron de multiplas camadas com duas

camadas oculias.

Um perceptron de mudltiplas camadas tem trés caracteristicas distintivas
(HAYKIN, 2001):

1. O modelo de cada neurénio da rede inclui uma fungao de ativagdo néo-linear. A
presenca de nao-linearidade é importante porque, do contrario, a relacao de
entrada-saida da rede poderia ser reduzida aquela de um perceptron de camada
unica;

2. A rede contém uma ou mais camadas de neurénios ocultos. Estes neurdnios
ocultos capacitam a rede a aprender tarefas complexas extraindo
progressivamente as caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada;

3. A rede exibe um alto grau de conectividade determinado pelas sinapses da rede.
Uma modificacdo na conectividade da rede requer uma mudanca na populagao
das conexdes sinapticas ou de seus pesos.
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E através da combinacdo destas caracteristicas, juntamente com a
habilidade de aprender da experiéncia através de treinamento, que o perceptron de
multiplas camadas deriva seu poder computacional. Os perceptrons de multiplas
camadas tém sido aplicados com sucesso para resolver diversos problemas dificeis
através do seu treinamento de forma supervisionada (HAYKIN, 2001). Eles também sao
considerados como um aproximador universal de funcdes, pois permitem mapear

qualquer fungao linear ou nao-linear (SALGADOQO, 2010).

3.3.2. Algoritmo de treinamento

A propriedade que é de importancia primordial para uma rede neural é a sua
habilidade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar 0o seu desempenho
através da aprendizagem. A melhoria do desempenho ocorre com o tempo de acordo
com alguma medida preestabelecida. Uma rede neural aprende acerca do seu
ambiente através de um processo iterativo de ajustes aplicados a seus pesos e niveis
de bias. Idealmente, a rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente apds cada
iteracao do processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001).

O aprendizado em redes neurais pode ser dividido entre supervisionado e
nao-supervisionado. A técnica nao-supervisionada é baseada na correlacado entre as
entradas da rede. Por outro lado, a técnica supervisionada é baseada em uma
comparacao direta entre a saida da rede e o valor desejado. Sua formulacdo usual é a
minimizagdo de uma fungéo erro entre o valor de saida real e o valor desejado, por
exemplo o erro médio ao quadrado, variando-se 0s pesos sinapticos. Muitos algoritmos
de otimizagdo, como o gradiente descendente ou algoritmos genéticos, para citar
alguns, podem ser aplicados de forma a se minimizar a funcao erro (STRANEO, 2013).

Um algoritmo de treinamento supervisionado muito popular € o algoritmo de
retro propagacdo de erro baseado na regra de aprendizagem por correcao de erro
apresentado por Rumelhart e Mcclelland (1986). Este algoritmo realiza aproximacgdes
locais para 0 mapeamento de entradas e saidas da rede e é empregado para
classificar, aproximar funcées e prever ou verificar tendéncias (SALGADO, 2010).

A aprendizagem € realizada em dois passos, a propagacdo e a retro

propagacao. Na primeira fase, os pesos sinapticos da rede sao todos fixos, o sinal de
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entrada passa por todas as camadas da rede até que esta produza um sinal de saida. A
retro propagacao por sua vez consiste no ajuste dos pesos sinapticos de acordo com
uma regra de correcdo de erro. O erro neste caso consiste na diferenca entre a
resposta real esperada com a resposta apresentada pela rede. Este sinal € enviado
para tras através da rede contra a direcao das conexdes, dai o nome retro propagacao
do erro. Os pesos sinapticos sao ajustados de modo a aproximar o maximo possivel a
resposta real com a resposta calculada pela rede.

Este trabalho utiliza como treinamento a retro propagacdo de erro com o
algoritmo Levenberg-Marquardt com regularizacdo bayesiana. Levenberg-Marquardt é
um método Gauss-Newton que, em principio, converge mais rapidamente que os
métodos baseados no gradiente descendente (HAGAN; MENHAJ, 1994). Este método é
desenvolvido para se atingir uma velocidade de treinamento de segunda ordem sem ter
que computar a matriz Hessiana, que € estimada usando os gradientes. Pode-se
considerar o algoritmo de Levenberg-Marquardt um padrao quando se trata de
otimizacdes ndo-lineares (HIRSCHEN; SCHAFER, 2006).

A medida que o treinamento se desenvolve, o erro tende a diminuir e a rede
a sobre ajustar aos valores deste conjunto e, por consequéncia, a rede pode perder a
sua capacidade de generalizacao (SALGADO, 2010). A regularizacdo é normalmente a
primeira escolha para se melhorar a generalizagao (LAMPINEN; VEHTARI, 2001).

A regularizacdo € um modo sofisticado de melhorar a generalizagao.
Modifica-se a fungcédo objetivo que, normalmente, € a soma quadratica dos erros, ao
adicionar um termo que consiste na média do quadrado da soma dos pesos da RNA.
Usa-se um termo de penalidade na funcéo erro, definida como (HIRSCHEN; SCHAFER,
2006):

F = a,SSE + BE,, Eqg. 9

Em que E,, é o regularizador de decaimento de peso definido como:

1 n
EW=EZW,§J. Eq. 10

k,j=1
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A variavel n é o numero total de pesos na rede neural e SSE é a soma
quadratica dos erros. Os parametros ay, € By determinam o quanto o regularizador de
decaimento de peso esta envolvido na fungéo erro F. A otimizagdo desses parametros
reguladores requerem a computacdo da matriz Hessiana no ponto minimo. Utiliza-se,
entdo, o algoritmo de otimizagdo Levenberg-Marquardt para estimar a matriz Hessiana
(HAGAN; MENHAJ, 1994). Usando a regularizacdo bayesiana os pesos e bias tem
valores pequenos, o que for¢ca a rede a responder suavemente, evitando o sobre ajuste
(Figura 8).

Sem sobre ajuste Com sobre ajuste

L _{*W

X X

Figura 8. Comparacao entre dados ajustados adequadamente e dados ajustados em

excesso (sobre ajuste)

3.4. NUMEROS ADIMENSIONAIS

Este presente estudo pretende fazer uso da rede neural tendo como
entradas tanto os valores de atenuacdo acustica de ultrassom, como de propriedades
fisicas importantes para o escoamento na forma de numeros adimensionais.

Segundo White (2011), analise dimensional € um método para reduzir o
namero e a complexidade de variaveis experimentais que afetam um determinado
fenbmeno fisico, usando técnicas especificas de modo a agrupar variaveis em uma

forma adimensional.
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Shaikh e Aldahhan (2003) propuseram as seguintes etapas para o
desenvolvimento de uma rede neural para determinacao da fragdo de vazio em reatores
quimicos do tipo coluna de bolhas:

(@)  Revisao bibliogréafica para coleta de dados a serem usados no treinamento
e validacao da rede;

(b) Andlise dimensional a fim de se determinar possiveis grupos
adimensionais a serem usados no desenvolvimento da rede;

(c) Decisao acerca da arquitetura da rede neural a ser desenvolvida;

(d) Regressdo neural e analise estatistica para selecdo dos grupos
adimensionais a serem usados como dados de entrada da rede;

(e) Validacao estatistica da rede neural.

Shaikh e Aldahhan (2003) realizaram um trabalho minucioso de selecao dos
grupos adimensionais a serem usados como dados de entrada para a rede. Métodos de
correlacdo cruzada foram usados para se verificar a dependéncia entre os grupos
adimensionais de entrada e de saida. Deve-se certificar que, dentro do conjunto de
grupos de entrada ou de saida, os grupos adimensionais ndo sao dependentes entre si.
A confiabilidade ou eficiéncia dos varios conjuntos de grupos adimensionais foi
verificada comparando-se diretamente os resultados da rede neural com os valores
experimentais. Mais especificamente, os critérios para comparac¢ao do desempenho dos
conjuntos de grupos adimensionais foram a minimizacdo do erro médio relativo,
minimizac&o do desvio padréo e o valor do coeficiente de correlacéo, R, entre entrada e
saida (que deveria ser proximo da unidade).

Conforme mencionado acima, o trabalho desenvolvido por Shaikh e
Aldahhan (2003) é voltado totalmente para colunas de bolhas. Estes equipamentos
geralmente operam a baixas velocidades do liquido, que, por esta razdo, tem pouca ou
nenhuma influéncia sobre a fracdo de vazio média. Além disso, as correlacoes
utilizadas por estes autores para comparacdo com os resultados da rede neural
aparentemente referem-se todas a colunas de bolhas. Portanto, suas conclusées néao

sdo necessariamente validas para escoamentos da industria petrolifera. Porém, a
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metodologia utilizada e a minucia na aplicacao desta conferem grande confiabilidade ao
trabalho.

No trabalho de Inoue et al. (2013), oito grupos adimensionais, baseados nas
forcas competidoras que ocorrem em escoamentos bifasicos, foram selecionados como
entradas da rede neural, que classificava padrdes de escoamento para o sistema agua-
ar. O presente trabalho sera uma continuagdo do realizado por Inoue et al. (2013),
propondo-se um aumento da base de dados utilizados para treinamento, uma reviséo
minuciosa dos grupos adimensionais de entrada e sua utilizagdo para uma nova rede
neural que fara a predicao da fracao de volume de gas e padrdao de escoamento a partir
dos grupos adimensionais escolhidos.

34



4.METODOLOGIA

No presente capitulo serdo apresentados todos os passos realizados na
elaboracao deste trabalho. A Secado 4.1 mostra a escolha do indice numérico IPDE para
0os padrdoes de escoamentos usados. A Secdo 4.2 descreve a montagem e o
procedimento dos dois experimentos para a obtengdo dos dados ultrassbnicos. A
Secao 4.3 descreve como foi feita a selecao dos grupos adimensionais e a montagem
do banco de dados usado no treinamento da RNA. Finalmente, as Sec¢bes 4.4 e 4.5
descrevem o procedimento de desenvolvimento e treinamento das redes neurais,
determinagao da arquitetura e a combinacgéo final dessas redes em um sistema neural

alimentado por dados ultrassénicos e grupos adimensionais.

4.1. ESCOLHA DO INDICE NUMERICO DE PADRAO DE
ESCOAMENTO (IPDE)

Inoue et al. (2013) conduziram um estudo sobre os padrbes de escoamento
propostos por diferentes autores. A partir desse estudo, os padrdes de escoamento
foram agrupados de acordo com os padrées normalmente utilizados na industria do
petréleo. As Tabelas 1 e 2 na Secéo 3.1 mostram um resumo dos estudos reunidos por
Inoue et al. (2013). Para escoamentos verticais ascendentes, as trés principais
categorias foram bolhas dispersas, intermitente e anular. Contudo, na presente
investigagdo, foi preliminarmente verificado que melhores resultados eram alcangados
guando se separava o padrao agitado (churn) do grupo intermitente. Desta forma, para
a identificacdo dos padroes pelas redes neurais, foram atribuidos numeros de
identificacdo como mostrado na Tabela 6.

No estudo de Inoue et al. (2013) também foi verificado que a precisdao na
deteccdo dos padroes pela RNA variava dependendo da ordem em que se
apresentavam os valores numéricos de cada padrao. O menor erro foi empiricamente
encontrado quando os diversos padrées de escoamento eram ordenados de acordo
com sua ocorréncia quando, a uma determinada vazao fixa de liquido, aumentava-se a

vazao de gas gradativamente.
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Tabela 6 Correlacao do indice usado para o Padrao de Escoamento e seu intervalo

numéerico
Padrao de escoamento Indlgg cdoeagaedl:;o de Intervalo numérico
Horizontal
Bolhas dispersas 0,1 0-0,2
Estratificado 0,3 >0,2-0,4
Estratificado rugoso 0,5 >0,4-0,6
Pistonado 0,7 >0,6 — 0,8
Anular 0,9 >0,8-1,0
Vertical
Bolhas dispersas 1,1 1,0-1,2
Intermitente 1,3 >1,2-14
Churn 1,5 >14-16
Anular 1,7 >1,6-1,8

Um intervalo de +0,1 foi adotado para cada padrdo de escoamento. O uso
de intervalos esta de acordo com a realidade fisica, em que as transi¢coes entre padroes
sdo graduais. Nao fixando valores discretos para cada padrdo, mas sim intervalos,

permitiu que a RNA tivesse um melhor nimero de acertos de suas respostas.

4.2, EXPERIMENTOS USANDO A TECNICA ULTRASSONICA

Duas montagens experimentais foram utilizadas para a coleta de dados
provenientes do uso de instrumentacao ultrassonica. A primeira montagem incluiu uma
estacédo de filmagem rapida para possibilitar a classificagdo do padrdao de escoamento
exato do intervalo de gravagdo dos dados ultrass6nicos. Neste caso, para facilitar a
visualizagdo foi utilizado 6leo mineral em substituicio ao petrdéleo. Na segunda
montagem experimental, um protétipo de uma sonda ultrass6nica foi construido e
acoplado a uma tubulagéo vertical para testes com petréleo na determinacao de fragdes
de vazios.

36



4.2.1. Circuito Vertical para simulacao de escoamentos multifasicos
(GONCALVES, 2013)

A montagem experimental e a instrumentagdo usada nestes testes de
escoamento multifasico estdo ilustradas na Figura 9 e encontram-se instalados no
Laboratério de Refrigeracdo e Ar Condicionado (LRF) na Universidade Federal de
ltajuba (UNIFEI). Os experimentos foram realizados por Gongalves (2013) usando tanto
1 como 2 polegadas de diametro interno de tubo de acrilico vertical.

Neste circuito, foram realizados experimentos com escoamentos bifasicos
Oleo-ar, Oleo-agua e oOleo-sblidos bem como escoamentos trifasicos e quadrifasicos
(6leo-agua-ar-solidos) em diferentes padroes de escoamento. A fase continua pode ser
tanto agua como 6leo, entretanto, para o banco de dados da RNA, utilizou-se apenas o
0leo como fase continua. Devido a dificuldade em se trabalhar com petrdleo, foi
utilizado éleo mineral USP (p = 814.5 kg/m® e p = 41.36 cP a 20 °C).

A Tabela 7 mostra a composicao dos varios tipos de escoamentos testados.
Os dados foram obtidos para os tubos de 1 e 2 polegadas para as varias combinacoes
de fases. Para 1 polegada, acrescentou-se uma fase de poliamida para a medicéao de
velocidade utilizando-se a técnica Doppler, no entanto seus resultados ndo estiveram

no escopo deste trabalho.

Tabela 7 Composicao dos escoamentos multifasicos testados

Diametro Componente
interno | Composicao | Gleo Poliamida | Areia Agua
. Ar
[polegadas] Mineral (1% ww) | (1% ww) | (10% viv)
O-A X X
O-A-P X X X
1 O-A-P-S X X X X
O-A-P-S-W X X X X X
O-A X X
P O-A-W X X X
O-A-W-S X X X X

A estacado ultrassbnica esta localizada a 6 m da base da tubulagdo e duas
valvulas de fechamento rapido foram usadas para a medi¢do da fragéo de vazio (FVG).

O sistema fecha uma secao de aproximadamente 1 metro de comprimento do tubo, em
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volta da secéo de teste ultrassdnico. Uma estacao de filmagem rapida esta localizada
logo a jusante da secao de teste. As vazbes podem ser ajustadas através de inversores
de frequéncia que controlam a rotacdo das bombas. Na base de cada tubo ha um meio

poroso pelo qual ar comprimido € injetado.
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Figura 9 - Visdo esquematica da instrumentacao ultrassénica e montagem experimental
(LRF — UNIFEI.
Fonte: adaptado de Goncalves (2013)

A vazao de liquido foi medida através de um medidor de vazéo do tipo
Coriolis, modelo Rheonik RHM12, que inclui um termdémetro com precisdo de +1°C. A
vazao de ar foi medida por um medidor do tipo rotdmetro da marca Cole-Parmer (3 a 30
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+ 0.1 LPM). A pressao dentro da tubulacéo foi medida por um manémetro Bourdon (0 a
4 psi £ 0.2 psi). A pressao atmosférica foi obtida por um barémetro. O ar no ponto de
injecao foi assumido como a temperatura ambiente, medida por um termémetro de
bulbo de preciséo + 0.5 °C. Esta suposigédo subestima a temperatura do ar comprimido,
porém o erro no calculo da vazao de ar na estagao ultrassénica nao é significativo. A
camera de alta velocidade usada é de resolucdo 512 x 512, 5000 fps REDLAKE Motion
Pro X4.

A instrumentagdo ultrassénica foi mantida o mais simples possivel, pois a
intencao sera utiliza-la para aplicacbées em tempo real da industria do petréleo e gas.
Transdutores ultrassénicos de 13 mm de diametro, Panametrics Videoscan 2.25 MHz,
foram colocados em adaptadores de acrilico como mostrado em detalhe na Figura 10.
Do ponto de vista estatistico, o escoamento foi considerado radialmente simétrico,
portanto apenas metade da circunferéncia foi instrumentada. O uso de apenas quatro
transdutores permite um menor uso do CPU durante os testes e também a geracao de
arquivos menores. O sensor a 0° é um transdutor pulso-eco modelo DHC706-RM
enquanto que os sensores a 45°, 135° e 180° sdo apenas receptores modelo V106-RM.
O pulsador usado foi um Olympus 5077PR, que permite ajustes na largura do pulso e,
por isso, uma maior eficiéncia na excitacdo do transdutor de cristal do V106-RM. Os
dados ultrassénicos foram adquiridos por meio da placa de aquisicido da National
Instruments PXle-1062Q, utilizando-se do software LabVIEW®. As conexdes #1 a #4 na
Figura 11 mandam o sinal acustico recebido para o PXI, que por sua vez transfere os
dados para o computador. A conexao #5 garante a sincronizacao entre o pulsador € o
PXle-1062Q. Assim, cada vez que um pulso ultrassénico € emitido, o pulsador manda
um sinal para o PXI para que as janelas de tempo para a aquisicdo de dados sejam
configuradas. A conexao #8 assegura a sincronizagcado entre as filmagens e os dados
ultrassénicos. Os dados, entdo, foram tratados no MatLab® e armazenados em
planilhas do Microsoft Excel.
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Figura 11 - Sistema de aquisicdo dos dados ultrassonicos

A Tabela 8 mostra as variagbes das condi¢cdes operacionais testadas por
Goncgalves (2013). A FVG sofre variagdes de 0 a 85% e, para 2 polegadas, de 0 a 35%
devido as limitacbes do aparato experimental. Para simular areia, foram utilizadas
esferas de vidro de 80 — 600um em diametro. Portanto, as velocidades superficiais de
liquido, j, medidas nesses casos sao valores aproximados, visto que as particulas
sélidas escoaram junto com o liquido no coriolis. Além disso, medi¢cdes de temperatura
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foram feitas no comeco e no final de cada série de testes, de forma a possibilitar o

célculo das propriedades fisicas do fluido.

Tabela 8 Condi¢bes operacionais para os experimentos de escoamentos multifasicos

i Parametro
Diametro
TUbUIagﬁo Composigéo FVG jl jg T psegéo teste
[polegadas] [%] [m/s] [m/s] [°C] | [kgf/cm?]
O-A 0-83| 0,10-0,30 | 0-0,17 24 0,5
O-A-P 0-8 ) 0,10-0,26 | 0-0,37 22 0,4
1 O-A-P-S 0-84 ) 0,10-0,30 | 0-0,10 21 0,4
O-A-P-S-W |0-82] 0,10-0,28 | 0-0,16 24 0,7
O-A 1-33| 0,06-0,17 | 0-0,02 30 0,4
2 O-A-W 0-36| 0,04-0,17 | 0-0,04 31 0,5
O-A-W-S 0-36| 0,04-0,17 | 0-0,02 27 0,5
O-A: Oleo-Ar O-A-W-S: Oleo-Ar-Agua-Areia
0-A-P: Oleo-Ar-Poliamida 0-A-W: Oleo-Ar-Agua

0-A-P-S: Oleo-Ar-Poliamida-Areia
0-A-P-S-W: Oleo-Ar-Poliamida-Areia-Agua

A taxa de aquisicao dos dados ultrass6nicos foi colocada em 20MHz. O
intervalo de amostragem e a taxa de geracédo de pulso foi de 7,5 segundos e 2kHz,
respectivamente. Portanto, cada amostra possui 15.000 pulsos. O intervalo de 7,5
segundos permite uma amostragem representativa da topologia do escoamento. A taxa
de geracdo de pulso de 2 kHz pelo pulsador foi determinada considerando-se o
deslocamento do fluxo entre os pulsos para as velocidades maximas superficiais.

Segundo Gongalves (2013), foram estabelecidas varias condi¢ées de FVG
para a amostragem. Inicialmente tentou-se incrementos de aproximadamente 2,5% na
FVG, sendo que se retiravam 5 amostras em cada condicdo. No intervalo entre
amostras, esperou-se dois minutos, tempo necessario para transferir os dados para o
computador. Contudo, as vazbes de liquido e gas para as FVG desejadas foram
previamente calculadas baseadas no modelo homogéneo, o que nao correspondeu a
FVG medida pelo sistema de valvulas. Portanto, os incrementos na FVG e o numero de
amostras acusticas para cada condicdo variou a medida em que os padrbes se
desenvolviam.

A energia contida em cada pulso acustico recebido por cada transdutor é

calculada integrando-se a intensidade do sinal, |, ao longo do tempo de duracdo do
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sinal. A razdo de energia para qualquer transdutor foi definida como a energia
carregada por cada pulso (Eqy) dividido por um sinal de referéncia (Eq), i.€. a energia
maxima que pode ser recebida pelo mesmo transdutor. Para os sensores a 0° e 1809, a
maxima energia foi quando apenas a fase continua passava pela tubulagéo. O seguinte
célculo foi feito (Eq. 11)

t 2
EQ" _ ftlz(lﬂu) dt E 11
Tt 2 q.
E@I ftlz(lgl) dt

Para os sensores de 45° e 135°% nao ha energia refletida para os lados
quando apenas a fase continua passa pela tubulagdo. Nesses casos, 0 denominador da
equacdao Eqg. 11 foi substituido pela condicdo de maéaxima reflexao lateral em
escoamento bifasico 6leo-ar, a qual foi verificada ocorrer quando o tubo € densamente
preenchido com bolhas discretas. Portanto, a razdo de energia para os transdutores de
0% e 180° caem sempre na faixa de 0 a 1, enquanto que para os de 45° e 135°, a faixa
pode ficar um pouco acima da unidade quando goticulas de agua ou particulas sélidas
aumentam as reflexdes laterais.

Como os dados acusticos obtidos experimentalmente sdo muito grandes, um
programa no MATLAB® foi feito de modo a tratar os dados brutos e realizar o calculo
da Eq. 11. Basicamente os dados sdo convertidos em uma matriz tridimensional onde
uma dimensao sao as tensdes elétricas (que é a intensidade ) em cada ponto de cada
pulso. Outra dimensao sao os pulsos. E uma terceira dimensao sao os transdutores (4
(0°, 45°, 135° e 180°)). Cada amostra é composta de 15000 pulsos, sendo cada pulso
um conjunto de tensdes ao longo do tempo de medicdo. Primeiramente deve-se
determinar a janela de atividade. A partir dai o primeiro passo é cortar os pontos de
cada pulso que estao fora da janela de atividade. Depois eleva-se o pulso ao quadrado
e faz a soma de todas as tensdes. Essa tensdo somada de cada pulso, dara a energia
instantdnea de cada pulso. Em seguida tira-se a média dessas energias instantaneas
em relagdo a todos os pulsos dessa amostra. Por fim, calcula-se a razdo de energia
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escolhendo o denominador conforme explicado anteriormente. E este o parametro que

foi utilizado como entrada da rede neural.

4.2.2. Protoétipo ultrassoénico utilizando petréleo

Esta montagem experimental foi idealizada por Mauricio de Melo Freire
Figueiredo como parte integrante de seu trabalho de mestrado na UNIFEI. E um novo
experimento que teve a finalidade de se testar o prototipo ultrassénico utilizando-se
como fluido amostras de petréleo cedidas pelo LabPetro - UNICAMP. O prot6tipo possui
uma estacdo ultrassdnica com quatro sensores conforme Figura 10 da Secéao 4.2.1. Por
razbes de confidencialidade, os detalhes do projeto ndo sao aqui fornecidos.

A montagem experimental consistiu em uma tubulagcdo vertical de 2
polegadas de diametro interno e composta de trés partes: a parte inferior em tubulagcao
de acgo, a parte seguinte consistiu no carretel ultrassénico (protoétipo) e, na parte
superior, uma tubulacdo de acrilico de forma a se poder verificar a expanséao da coluna
de liquido. A Figura 12 mostra a montagem: a esquerda um desenho esquematico e a
direita o experimento montado no Laboratério de Engenharia de Sistemas Quimicos
(LESQ) da Faculdade de Engenharia Quimica da UNICAMP.

acrilico

protétipo

aco

Figura 12 — Montagem do experimento com o carretel (LESQ/UNICAMP)
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Duas amostras diferentes foram disponibilizadas pelo LabPetro, uma de éleo
pesado (viscosidade de 4,5 logcP) e outra de 6leo mais leve (viscosidade de 1,3 logcP).
Para os experimentos com 0Oleo pesado, nao foi possivel utiliza-lo puro, pois este era
muito viscoso, impossibilitando o experimento. Por conta desse problema o dleo foi
diluido com diesel em diversas propor¢cdes, de modo a se obter dados ultrassénicos
com petréleo com diversas viscosidades (propriedade fisica importante na formacgéao
dos padrdes de escoamentos multifasicos). A Tabela 9 mostra as varias composi¢coes
usadas no experimento. O 6leo mais leve foi utilizado puro. A titulo de comparacgéo, o
6leo mineral usado no experimento do Goncgalves (2013) possui uma viscosidade p =
41.36 cP a 20°C.

Tabela 9 - Composicao da fase continua testada nos experimentos

N¢ .~ ’ . 3 °
Medicio Composicao do Liquido p[cP] plkg/m’] T (°C)
] Petréleo pdeizgglo +25,3% 853.6 9440 25
5 Petréleo pdeizzglo +31,3% 4122 937.4 25
3 Petréleo pdei::glo + 36,8% 2337 931,5 25
4 Petréleo pgsado +41,9% 138,7 9234 25
diesel
5 Petréleo leve 22,01 879,1 20

A taxa de aquisicdo dos dados ultrass6nicos foi colocada em 20MHz. O
intervalo de amostragem e a taxa de geracao de pulso foi de 10 segundos e 2kHz,
respectivamente. Portanto, cada amostra possui 20 000 pulsos.

O experimento foi feito com a fase continua (petréleo) em repouso.
Inicialmente preencheu-se a tubulagédo de petréleo nas condi¢des especificadas até 2
m. Na extremidade inferior, injetou-se ar comprimido, controlando sua vaz&o através de
um rotédmetro (1 — 10 0,1 LPM). Em seguida, mediu-se o0 quanto a fase continua se
expande usando-se uma fita métrica. A partir dessa expansao foi calculada a FVG,
considerando-se o volume expandido como o volume de ar. Foram feitas as medi¢des
ultrassénicas para o banco de dados de treinamento da rede neural variando-se a

vazdo de ar comprimido de 0 a 5,5 LPM, iniciando-se a primeira medida com ar
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comprimido na vazao de 1 LPM e incrementando-se 0,5 LPM para cada fragdo de vazio
até 5,5 LPM. Para cada medida foram feitas 5 amostras ultrass6nicas. Também foram
feitas medidas para serem usadas como banco de dados para validacdo da rede
neural. Neste caso, a primeira medida foi iniciada com vazao de ar em 1,25 LPM até
5,25 LPM, incrementando-se 0,5 LPM para cada medicdo. Foram feitas 2 amostras
para cada condicao.

Para se obter o parametro acustico (Eq. 11) a ser utilizado pela rede neural,
foi tomado 0 mesmo método utilizado no experimento descrito na secao 4.2.1.

4.3. ANALISE DOS NUMEROS ADIMENSIONAIS

4.3.1. Selecao preliminar dos numeros adimensionais

A selegao preliminar dos numeros adimensionais partiram da andlise de
estudos da literatura previamente selecionados, conforme Sec¢do 2.2. Como a rede
neural a ser desenvolvida deverd abarcar escoamentos verticais ascendentes e
escoamentos horizontais, devem-se considerar as forgcas, € 0s grupos adimensionais,
atuantes em uma situacéo mais geral. As forcas atuantes em escoamentos bifasicos em

caso geral sdo:

. Forca inercial do gés: pgul _7:‘22]
: : PR 2 [ kg
« Forga inercial do liquido: piug msz]
u i
« Forca viscosa do gés: ”gD—g %
« Forca viscosa do liquido: % %]
. Forca gravitacional do gas: pggD —T:“ZZ]
« Forga gravitacional do liquido: 019D —T:“ZZ]
g . o1 [kg
« Forcas de capilaridade: > =

Portanto, os grupos adimensionais selecionados devem descrever a acao
destas forcas, formando um grupo menos numeroso possivel. A Tabela 10 mostra uma
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lista dos grupos adimensionais pertinentes ao presente estudo entre aqueles
apresentados por todos os autores citados acima. Foram introduzidos ainda os
numeros de Reynolds com base na velocidade superficial do liquido e do gas, pois sdo

0S mais comumente usados.

Tabela 10:Grupos adimensionais pertinentes ao presente estudo.

Denominacéao / Referéncia Expressao Significado Fisico
Numero de Reynolds da Rew, — (1-s)GD | Forga de inércia do liquido /
velocidade superficial do liquido SL— m Forga viscosa do liquido
Numero de Reynolds da Rew. = ° GD Forca de inércia do gés /
velocidade superficial do gés T Forca viscosa do gas
Ndmero de Reynolds do Re Res,
g s TP —
escoamento bifasico (1- ag)
Namero de Froude do (g + i) Forgas de inércia
escoamento bifasico Fr= gD Forgas gravitacionais
Raz&o entre o nimero de Eétvos Eo _ pfD?af inércia x capilaridade
e 0 numero de Morton Mo uf Forgas viscosas
< , P . ~
Razéo de densidades Dp=-2 Efeito da presséo
P
. . L PL 1/4
Numero da velocidade do liquido Ny = Vg (—g)
1
Numero da velocidade do gas Ngy = Vg (p_L)4
g
1/2
NUmero do diametro Ny =d (M)
g 1/4
Numero da viscosidade do liquido | N, =y, (p 3)
L0
1
Numero da viscosidade do gas Ng = lg ( 9 )4
pLo>
&
Rugosidade relativa yl
Angulo de contato )
Angulo de inclinacédo da tubulagdo 0
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Em vista do grande numero de grupos adimensionais, faz-se necessaria uma
selecdo com base nos fendbmenos fisicos pertinentes aos escoamentos multifasicos.
Além disto, os grupos escolhidos deveriam permitir, em condi¢cbes laboratoriais, uma
varredura em uma faixa mais ampla de modo que seu efeito sobre as varidveis de saida
da rede neural pudesse realmente ser testado.

Deve-se ter em mente ainda que a relevancia de um grupo adimensional
esta ligada a configuragdo do escoamento e as condigdes de operagao. Por exemplo, o
numero de Froude, de grande importancia em escoamentos horizontais e inclinados, se
torna irrelevante no caso de escoamentos verticais. Neste caso, as forcas gravitacionais
nao sao determinantes da topologia do escoamento e, portanto, n&o faz sentido incluir o
namero de Froude entre os grupos de entrada. Assim sendo, faz-se a seguir uma
selecao preliminar dos grupos adimensionais para cada configuracdo ou geometria do
escoamento.

A Tabela 11 apresenta os grupos adimensionais selecionados. Observa-se
uma distincdo entre as definicbes do numero de Reynolds do escoamento bifasico.
Embora a definicdo na Tabela 10 seja mais corrente, a definicdo na Tabela 11 parece
ser uma maneira simples de se levar em conta o efeito da aceleragao do escoamento
devido a presenca do gas e o consequente aumento da turbuléncia no interior da
tubulacdo. Além disso, a definicao na Tabela 11 tem a vantagem adicional de nao
incluir a fracdo de vazio, lembrando-se aqui que este parametro deve ser uma das
saidas da rede neural.

A importancia do numero de Froude esta ligada aos fenémenos de
estratificacao verificados em escoamentos quase horizontais. Assim sendo, foi proposta
uma nova definicAo do numero de Froude com base no critério de transicdo de
escoamentos quase horizontais em golfadas para bolhas dispersas ao mesmo tempo
em que se tenta abarcar o efeito de aceleracado do escoamento pelo gas (HETSRONI,
1982).

2
_ (]l + ]g) pl—pg
Dgcos6 o)} Eq. 12
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O numero de Weber ndo consta explicitamente da Tabela 10, porém pode-se

mostrar que:

pjiD forcas de inércia

We, = = NZ/Np = Eqg. 13

forgas de capilaridade

As forcas de capilaridade adquirem importancia no caso de escoamentos em
tubos de pequeno didmetro ou quando as densidades do gas e do liquido sao proximas,
isto é, escoamentos a altas pressdes. As forgcas de capilaridade também séao
importantes nos fendmenos de coalescéncia das bolhas. Um conceito que tenta
capturar esse fendmeno € o diametro critico das bolhas, isto é, o diametro acima do
qual as bolhas se tornam deformaveis e tendem a coalescer. O didmetro critico € dado
por (INOUE et al., 2013):

g

d.rit = constante x |————
(pi-pg)g

Eq. 14

Tabela 11: Grupos adimensionais selecionados preliminarmente para entrada da rede

neural (escoamento bifasico)

Denominagao Expressao Significado Fisico
Forga inercial do
Numero de Reynolds do o — pi(i + jg)D liquido incluindo
escoamento bifasico érp = 1 aceleracao pelo gas
/ forcas viscosas
., \2
Numero de Froude do Fro = Ui+ Jg)" |pi-pg
escoamento bifasico ™™ Dgcos6 o1
Numero de Weber i 1
plUL T J o
considerando didmetro Werp = ( ) ( )
critico da bolha H P1-Pg)9
_ Fragéo de liquido
Razao de velocidades PR quando ndo ha
superficiais it deslizamento entre
as fases
~ ~ p
Razao de pressoes
Patm
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Decidiu-se entdo que, além de se usar o numero de Weber em sua definicao
tradicional, seria conveniente se tentar definir um grupo adimensional que considerasse
em um sé tempo forcas de capilaridade, forgas inerciais, forgas viscosas e a turbuléncia
no escoamento causada pela efeito de aceleracao do gas. Reconhecendo que o termo:

127

pl(jl+ ]g) Eq 15

tem unidades de comprimento, ele pode ser combinado com a expressdo para o
diametro critico a fim de se obter um novo grupo adimensional. O resultado consta da
Tabela 11 e é:

pi(r + Jg) a

Werp =
TP w (p1-pg)g

Eq. 16

Outra combinacao de parametros que ndo consta explicitamente da Tabela
10 é:

_ Ji Ny

— = Eq. 17
JitJjg N+ Ngy g

A

A razao de velocidades superficiais, A, € uma medida da fracdo de liquido
quando ndo ha deslizamento entre as fases. Trés motivos levaram a sua escolha como
um dos grupos de entrada: (i) pode ser variada facilmente em laboratério; (ii) foi
utilizada por Greskovich e Shrier (1972) para correlacionar, juntamente com o nimero
de Froude, a frequéncia de ocorréncia de pistdes no escoamento pistonado e (iii) € um
dos parametros utilizados para estudar o desempenho da BCS (Bomba Centrifuga
Submersa) no LabPetro-UNICAMP.

A escolha da pressao, na forma adimensional, se deve as seguintes razdes:
(/) influi diretamente no tamanho das bolhas e, portanto, na topologia das fases; (i) influi

diretamente no desprendimento de gas do petréleo; (ii) foi uma das variaveis
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selecionadas por Shaikh e Aldahhan (2003) como determinantes da fracdo de vazio
média em colunas de bolhas; (iv) tem-se mostrado um parametro importante para
caracterizagao do desempenho da BCS existente no LabPetro-UNICAMP.
Os grupos adimensionais listados na Tabela 11 s&o fungbes das seguintes
variaveis:
. Dimenséao caracteristica (diametro da tubulacéo), dimensao caracteristica do
espago anular, etc.);
« Angulo de inclinacéo da tubulagao;
« Pressao de operacao;
« Velocidade superficial do gas;
« Velocidade superficial do liquido;
« Densidade do liquido;
« Viscosidade dinamica do liquido;
« Tensao superficial do liquido;

« Densidade do gas;

As forcas envolvidas nos grupos adimensionais na Tabela 11 sdo:

« Forga inercial do liquido: puuf ,:Zz]
« Forga viscosa do liquido: % %
. Forca gravitacional do gas: pggD ,:iz]
. Forga gravitacional do liquido: pigDb ,:‘Zz]
» Forgas de capilaridade: % ’;—f]

Este conjunto de varidveis satisfaz o primeiro requisito para desenvolvimento
da presente rede neural, qual seja, os dados de entrada da rede devem fazer parte
daqueles obtidos cotidianamente na industria petrolifera. As propriedades fisicas séao
medidas regularmente em laboratério; os paradmetros de operacdo sao conhecidos da
prépria aplicacédo; a pressao € monitorada continuamente e estimativas das velocidades

superficiais sdo dadas pela engenharia de reservatorio.
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Com relagédo as forgas envolvidas, somente as forgas inerciais e viscosas do
gas nao constam diretamente das forcas abarcadas pelos grupos adimensionais
propostos. Por outro lado, espera-se que o efeito viscoso do gas seja pequeno, pois ele
nao sera a fase continua em nenhum dos escoamentos considerados no presente
projeto. Quanto as forcas inerciais, a nova definicdo do numero de Reynolds e de
Froude tenta levar em consideracao o efeito da aceleracdo do escoamento produzido
pelo gas por meio da soma jj + jg.

Por fim, conforme o que foi descrito anteriormente, a Tabela 12 resume os

numeros adimensionais que sao utilizados para o desenvolvimento da rede neural.

Tabela 12. NUumeros adimensionais utilizados como entradas da rede neural

Denominacao Expressao Significado Fisico
Numero de Reynolds do Re. = PgigD Forgas Inerciais
gas 9 Iy Forgas Viscosas
Numero de Reynolds do Rer = pui1D Forgas Inerciais
liquido ! U Forgas Viscosas
Forga inercial do
Numero de Reynolds do Ron — pi(y+ jg)D liquido incluindo
escoamento bifasico érp = 1 aceleracao pelo gas /
forcas viscosas
Numero de Froude do Fr Ui+ Jg)" |pi-pg Forgas de Inércia
escoamento bifasico P Dgcos6 ) Forgas Gravitacionais
i pjED Forcas de inércia
Numero de Weber We, = o Forcas de capilaridade
Numero de Weber p(i + Jg) o
considerando diametro Werp
critico da bolha “ (p1-py)g
Fracéo de liquido
Razao de velocidades _ quando nao ha
superficiais 7 +Jg deslizamento entre
as fases
Razao de pressdes P
Patm
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4.3.2. Selecao final dos grupos adimensionais

Para o inicio do desenvolvimento da rede, foi necessario fazer uma pré-
selecdo das variaveis de entrada que serao introduzidas a rede. Foram escolhidos oito
grupos adimensionais. Para a selecao final sera analisada a matriz de pesos e bias da
primeira camada.

A analise de pesos e bias é 0 modo mais simples e direto de se verificar a
relevancia de alguma entrada para a RNA. Quanto menores forem os valores em
mébdulo dos pesos e bias de uma entrada da rede, supondo que as outras entradas
tenham pesos e bias significativamente maiores, menor € sua importancia e relevancia
para o sistema. Com isso, pode haver a possibilidade de se eliminar alguma variavel de
entrada. Quanto menor o numero de entradas, mais simples o modelo neural.

Portanto, seguindo este procedimento espera-se diminuir o numero de
entradas da RNA. Para tal, uma arquitetura preliminar de rede neural foi desenvolvida
para a avaliagdo de cada entrada da rede. Neste caso a RNA criada possui duas
camadas ocultas, a primeira tendo oito neurénios e a segunda tendo trés. Além disso o

treinamento foi realizado apenas trés vezes.

4.3.3. Banco de dados da literatura

Uma extensa pesquisa na literatura foi feita a fim de estender o banco de
dados para treinamento da RNA com numeros adimensionais. Este banco de dados foi
feito através da cooperacao do professor Nicolas Rios Ratkovich e seus orientados da
Universidad de los Andes, que juntaram e organizaram as informacdes coletadas. Para
se enquadrar no banco de dados o estudo deveria ser de escoamento bifasico liquido-
gas. Procurou-se dar preferéncia para aqueles em que a fase liquida fosse composta
por petréleo, mas também utilizaram-se diversos outros fluidos, de modo a se ter uma
grande diversidade em termos de propriedades fisicas.

A partir da discusséao tratada na secdo 4.3.1, péde-se montar um arquivo
Excel composto de diversas planilhas reunindo as principais informacdes referentes a
cada experimento. Estas informagdes sao:
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e Dados de operagcdo, como temperatura, pressdo, geometria do
experimento, etc.;

e Propriedades fisicas dos fluidos nas condi¢cées operacionais,

e (Calculo dos grupos adimensionais.

Também foi criada outra planilha para registrar as principais tabelas e
equacoes usadas para o calculo de algumas propriedades fisicas nao disponibilizadas
pelos estudos usados.

A Figura 13 ilustra um exemplo de preenchimento da primeira planilha,
intitulada Dados de Operacdo 1. Esta planilha contém os dados relevantes da
configuracdo geométrica do aparato experimental. Como ja discutido, o angulo de
inclinagdo e o tamanho do didmetro interno da tubulacdo sdo os parametros
geométricos principais utilizados nos grupos adimensionais. Além disso, acrescentou-se
os dados de comprimento do ultimo acidente a montante até o ponto de medicao
principal do experimento (ou seja, o ponto onde se determinava os valores alvo FVG
e/ou padrao de escoamento) e também o comprimento a jusante deste ponto. Estes
comprimentos eram usados para se determinar a razdo L/D, que indica se o
escoamento bifasico ja se encontra completamente desenvolvido. Por fim, preenche-se
o material em que a tubulacdo é feita, os fluidos utilizados no experimento e se o

escoamento & horizontal, inclinado, vertical ascendente ou descendente.

BANCO DE DADOS PARA DESENVOLVIMENTO DE REDE NEURAL

= Tubulagio Configuracio do
Autor(es) Angulo de | Diimetro |Comprimento|Comprimento| L/D LD Material Fluidos [scoa.mt;nto
Inclinacio mm Montante [m] | Jusante [m] |Montante | Jusante
Manabe 2001 a0 52.5 16.15 9.145 307.6 1742 00 o dleo o - gds natural Vertical, ascendente
Manabe 2001 a0 32.5 16.15 9.145 307.6 174.2 ago inox dleo cru - gas natural Vertical, ascendente
Rosa et al. 2010 a0 26 6.7 13 2577 50.0 Visualizacio - Plexiglas Agua/ Ar Vertical, ascendente
Rosa et al. 2010 a0 26 6.7 1.3 2577 50.0 Visualizacio - Plexiglas Agua/ Ar Vertical, ascendente

Figura 13. Trecho da tabela ‘Dados de Operacgéo 1’

A Figura 14 ilustra um exemplo de preenchimento da planilha Dados de
Operacdo 2. Nela encontram-se as pressoes e temperaturas de operacao de acordo
com o sensor mais préximo do ponto de medicdo principal do aparato experimental.
Utiliza-se a pressdo de operacdo. Nelas também sdo colocadas as velocidades

superficiais das fases liquida e gas. As velocidades superficiais sdo dados essenciais
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pois sdo utilizados em quase todos os grupos adimensionais. Por fim, estdo os
parametros de saida FVG e padrdes de escoamento. A FVG varia de 0 a 1 enquanto a
classificacdo de padrbes segue a numeragdo indicada na Tabela 6 da Secgéao 4.1.
Quando o estudo apresentava uma classificacdo prépria dos padrdes de escoamento,
era necessario reclassifica-la para o correspondente padrao usado neste trabalho.

Um problema particular encontrado € que muitas vezes os autores publicam
dados com os padrdes de escoamento, porém sem sua correspondéncia com a fragdo
de vazio ou vice-versa. E de grande interesse estender o banco de dados para incluir a
fracao de vazio, portanto, esses dados estdo sendo obtidos através de dados sintéticos
de fragdo de vazio ou padrdo de escoamento. Esses dados sintéticos sado obtidos
através de simulacées 3D (OLGA) da montagem experimental e condigbes de
escoamento dos artigos selecionados da literatura. Estas simulagdes foram realizadas
por grupo de pesquisa da Universidad de los Andes (Coldmbia) sob responsabilidade
do Professor Nicolas Rios Ratkovich.

BANCO DE DADOS PARA DESENVOLVIMENTO DE REDE NEURAL

Pressio fie Temperal:u‘ra Velocidades Superficiais [m/s] Fra_,":a'_)
Autor(es) Operacio | de Operacio de Vazig
[bars] [*C] Gas Ligquido [%] |codigo num. | Padréo Original | Presente Estudo
Manabe 2001 31.9920 35.2 0.13 0.84 01216 1.1 E BV
Manabe 2001 14 4431 51.7 0.21 0.95 0.16641 1.3 I IT
Rosa et al. 2010 0.946 24.0 0.67 121 0.19 1.1 5C BV
Rosa et al. 2010 0.946 240 1.00 0.36 0.57 1.3 58 IT,

Padries de Escoamento

Figura 14. Trecho da tabela ‘Dados de Operacéao 2’

A Figura 15 apresenta a planilha Propriedades Fisicas. Nela estdo as
propriedades fisicas que sdo usadas nos calculos dos numeros adimensionais,
conforme discutido na Secédo 4.3.1. Preferéncia foi dada sempre a valores de
propriedades fisicas fornecidas pelo préprio artigo. No entanto, quando um valor de
propriedade fisica de algum fluido nas condi¢cées do experimento ndo estava disponivel,
outras bibliografias eram usadas para a sua determinacao.
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BANCO DE DADOS PARA DESENVOLVIMENTO DE REDE NEURAL

Liquido Gas
Autor(es) Densidade | Viscosidade | Tensdo Superficial | Densidade | Viscosidade
[kg/m?] [Pa.s] [(N/m) x 107] [kg/m’] [Pa.s]
Manabe 2001 801.1 3.22E-03 14.74 23.62 1.291E-05
Manabe 2001 805.4 3.22E-03 14.74 10.83 1.291E-05
Rosa et al. 2010 997.1 9.20E-04 72.16 1.11 1.825E-05
Rosa et al. 2010 997.1 9.20E-04 72.16 1.11 1.825E-05

Figura 15. Trecho da tabela ‘Propriedades Fisicas’

Finalmente, a Figura 16 mostra a planilha Grupos Adimensionais. Nela sédo
feitos os calculos de todos os numeros adimensionais de cada ponto experimental.

Estes valores comporao a matriz de dados de entrada para a rede neural.

Autor(es) o i Numero de Reynolds Nﬁn_lero :';"J:rm de ‘E]:::;a:‘; Hiimero:de
de Weber | modificado e Froude

Gas Liquido | Bifisico Superficiais
Manabe 2001 31,57 | 1.28E+04 | 1.10E+04 | 1.27E+04 | 9.77E+02 | 3.38E+02 0.86 4.14E+06
Manabe 2001 1425 | 9.39E+03 | 1.25E+04 | 1.53E+04 | 1.25E+03 | 4.01E+02 0.82 4.43E+06
" Rosaetal 2010 | 0.93 | 1.06E+03 | 3.41E+04 | 5.30E+04 | S.14E+02 | 5.54E+03 0.64 5.66E+06
 Rosactal. 2010 | 093 | 1.58E+03 | 1.01E+04 | 3.83E+04 | 4.55E+01 | 4.01E+03 0.26 8.45E+06

Figura 16. Trecho da tabela ‘Grupos Adimensionais’

4.4. ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS

4.4.1. Ultrassom

Foram duas as redes neurais desenvolvidas: uma para predicao de FVG e
uma para predicao de IPDE.

Para o desenvolvimento das redes neurais, fez-se necessario separar o
banco de dados em 75% para treinamento e 25% para teste de validagéo. Foi utilizado
um algoritmo que separa automaticamente os 25% dos dados. Como o conjunto para
validacao deve ser representativo e perpassar por toda a faixa de dados, primeiramente
organizou-se em ordem crescente de fracdo de vazio (FVG) ou padrao de escoamento
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(IPDE), de acordo com o caso. Isto permite que o algoritmo pegue de maneira
igualmente espagada os dados ao longo de toda a matriz de dados.

No desenvolvimento das redes neurais artificiais para aplicagbes em
escoamentos multifasicos, a variavel de saida FVG é continua entre 0 e 100%,
enquanto que o0s padroes de escoamento possuem valores discretos.
Consequentemente, essas duas variaveis de saida constituem tipos bem distintos, que
nao podem ser tratadas por uma unica rede neural do tipo feedforward utilizado neste
estudo. Por esse fator ndo foi usada apenas uma RNA para as duas variaveis de saida.

As redes neurais foram treinadas utilizando como entradas os valores da
razao de energia média captadas pelos transdutores ultrassénicos usados em ambos
0s experimentos citados nas secdes 4.2.1 e 4.2.2. Portanto, a camada de entrada tem 4
neurdnios, cada um recebendo os valores de razao de energia de um dos transdutores
(0°,45°,135°,180°). Como o conjunto de dados acusticos usados como entrada da rede
nao sao funcdes de superficie suave, 0 nimero de camadas ocultas deve ser maior que
um (HAYKIN, 2001). Tendo como base sempre a arquitetura mais simples possivel
decidiu-se por utilizar duas camadas intermedidarias e n&o um numero maior, pois um
maior nimero de camadas apenas acrescentaria complexidade ao sistema, sem
ganhos significativos. Também optou-se pelo uso de RNA do tipo perceptron
multicamada baseado no estudo de Rosa et al. (2010).

Em seguida, alguns parametros preliminares foram definidos. Primeiramente,
decidiu-se pela utilizacdo do método de Levenberg-Marquardt, com regularizacao
bayesiana (trainbr) por ser este o método mais robusto entre aqueles no programa
computacional utilizado (MatLab®). Por meio dele, o treinamento da rede foi realizado
em tempo relativamente curto e, devido ao termo bayesiano na fung¢ao objetivo, ndo ha
risco de ocorrer sobre-ajuste (overfitting), uma vez que o treinamento é cessado no
momento em que 0 menor erro possivel na generalizagao € atingido.

O numero de neurdnios foi determinado empiricamente testando-se diversas
combinacdes de 1 a 6 neurdnios na primeira camada oculta e de 1 a 3 neur6nios na
segunda camada oculta. Avaliou-se o desempenho de cada rede através da soma dos
erros ao quadrado (SSE) e do erro médio (Eq. 18) gerados ao rodar a RNA com o
banco de dados de validacéo, ndo vistos durante o treinamento.
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G= (g>1/2 Eq. 18
q

O numero maximo de passos (épocas) foi estabelecido em 10° e o objetivo
(goal) foi determinado em funcdo da soma dos erros ao quadrado do conjunto de
treinamento (SSE). Neste sentido, foram feitas consideracdes a respeito das incertezas
tipicas nas medicbes de vazdes usando medidores de vazao multifasicos. Falcone et al.
(2010) resume o intervalo de incertezas indicados por diversos autores para diferentes
cenarios; a incerteza para a vazao da massa liquida usando-se medidores multifasicos
esta entre 10 a 20%. Na presente investigacdo, usou-se como guia que o SSE nos
resultados da RNA n&o deveria exceder, em termos de FVG, os desvios usuais. Em
vista disto e do numero de vetores totais usados no banco de treinamento
(aproximadamente 347 vetores, cada vetor sendo o conjunto das 4 razbes de energia
de cada sensor e a resposta em termos de FVG ou IPDE), determinou-se que o SSE
para predicido de FVG e IPDE seria 102 e 10, respectivamente. Desta forma, o
treinamento da rede ird parar quando o valor de SSE ficar abaixo desses valores limites
ou quando se atingir o numero maximo de épocas. O uso do valor default do MatLab®
para SSE, que é de 10™ poderia provocar sobre-ajuste, modelando também os
erros/incertezas de medicéo.

Prosseguiu-se, entdo, com a escolha das funcbes matematicas dos
neurbnios de cada camada. Para as duas camadas intermediarias, decidiu-se pela
funcgéo logistica sigmoide (logsig), pois como citado na Secéo 3.3, o fato dessa funcéo
ter “motivacao bioldgica” a torna uma das mais comuns no desenvolvimento de RNAs.
Ja para a camada de saida optou-se pela funcao puramente linear (purelin), pois para o
neurbnio de saida apenas ha o interesse de combinar os sinais vindos da camada
oculta. .

O processo de treinamento seguiu 0s seguintes passos:

1. 100 tentativas de treinamento da rede neural utilizando os 75% do banco

de dados previamente separados;

2. Inicializag&o, a cada treinamento, de valores aleatorios de pesos e bias;
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3. Os pesos e bias obtidos eram salvos sempre quando, apés um
treinamento, atingia-se um valor de SSE (calculado com o conjunto de
teste de validagdo) menor que o anterior;

4. Teste de validacao: apresentacdo a melhor rede neural treinada os 25%
do banco de dados previamente separados para teste, salvando-se a
resposta (saida da RNA) para cada vetor apresentado;

5. Comparagéao por um grafico de dispersao os valores previstos pela rede
(output) com os valores verdadeiros (target). Gera-se também um
coeficiente de correlacdo R2, que deve ser 0 mais préximo de 1.

Este procedimento foi adotado para que a chance da minimizagcdo cair no

minimo global fosse maximizado. Uma rotina no Matlab® realizou automaticamente

esses 100 testes (Anexo A).

4.4.2. Numeros Adimensionais

Foram duas as redes neurais desenvolvidas: uma para predicdo de FVG e
outra para a predicdo de IPDE. Para o desenvolvimento das redes neurais, fez-se
necessario separar o banco de dados em 75% para treinamento e 25% para teste de
validagdo. Como ja citado na secédo 4.4.1, um algoritmo separou os 25% dos dados.
Como o conjunto para validacdo deve ser representativo e perpassar toda a faixa de
dados, primeiramente organizou-se em ordem crescente de fracdo de vazio (FVG) ou
padrao de escoamento (IPDE), de acordo com o caso. Isto permite que o algoritmo
pegue de maneira igualmente espagada os dados ao longo de toda a matriz de dados.

A rede neural para os grupos adimensionais tem como entradas os valores
calculados dos numeros adimensionais. Estas entradas, assim como o valor desejado
(seja FVG ou IPDE), devem passar primeiramente por uma normalizacdo numa escala
de -1 a 1. Este procedimento faz-se necessario para que, durante o treinamento, nao
houvesse um favorecimento de influéncia de algum grupo adimensional apenas por
seus valores em moédulo serem maior que outros. No caso de dados ultrassénicos esse
procedimento ndo foi adotado pois a razdo de energia ja € uma variavel “normalizada”
entre 0 e 1. No MatLab® fez-se uso da fungdo MAPMINMAX, que além de normalizar
os valores na faixa de -1 a 1, também armazena os valores de maximo e minimo

usados para a normalizagdo. Assim, quando se apresentarem novos dados a rede
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neural ja treinada, estes dados novos serdo normalizados com a mesma referéncia
utilizada no treinamento da RNA. Segue a equacao de normalizacao usada pela fungéao
MAPMINMAX (Eqg. 19).

_ (Ymax - Ymin) & (x - xmin)
- + Ymin

(xmax - xmin) Eq 1 9

Tendo como base sempre a arquitetura mais simples possivel, decidiu-se por
utilizar duas camadas intermediarias em uma RNA do tipo perceptron de multiplas
camadas, conforme explicado na secao 4.4.1.

Os parametros da RNA foram os mesmos empregados na RNA com dados
ultrass6nicos. Decidiu-se pela utilizacdo do método de Levenberg-Marquardt, com
regularizacao bayesiana (trainbr) por ser este 0 método mais robusto entre aqueles no
programa computacional utilizado (MatLab®). Por meio dele, o treinamento da rede foi
realizado em tempo relativamente curto e, devido ao termo bayesiano na funcéo
objetivo, ndo ha risco de ocorrer sobre-ajuste (overfitting).

O numero de neurdnios foi determinado empiricamente testando-se diversas
combinacdes de 1 a 8 neurbnios na primeira camada oculta e de 1 a 3 neurénios na
segunda camada oculta. Diferentemente do item 4.4.1, foi usado como critério o valor
de SSE e erro médio gerados ao testar a RNA com um grupo de dados de dois estudos
da literatura que sejam representativos em termos de FVG e IPDE e que ndo tenham
sido vistos durante o treinamento.

O numero maximo de passos (épocas) foi estabelecido em 10° e o objetivo
(goal) foi determinado em funcdo da soma dos erros ao quadrado do conjunto de
treinamento (SSE). Determinou-se que o SSE para predicdo de ambos FVG e IPDE
seriam de 107", pois nesse segundo caso, a FVG foi usada em sua forma racional,
variando-se de 0 a 1. O numero de vetores totais usados no banco de treinamento foi
de 1355 vetores, cada vetor sendo o conjunto dos 8 numeros adimensionais e a
resposta em termos de FVG ou IPDE. Desta forma, o treinamento da rede para quando
o valor de SSE ficar abaixo desses valores limites ou quando se atingir o namero
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méaximo de épocas. O uso do valor default do MatLab® para SSE, que é de 10 poderia
provocar sobre-ajuste, modelando também os erros/incertezas de medicao.

Prosseguiu-se, entdo, com a escolha das funcdes matematicas dos

neurbnios de cada camada. Para as duas camadas intermediarias, decidiu-se pela
funcéo logistica sigmoide (logsig). Ja para a camada de saida optou-se pela funcéao
puramente linear (purelin).

O processo de treinamento seguiu 0s seguintes passos:

1. 100 tentativas de treinamento da rede neural utilizando os 75% do banco
de dados previamente separados;

2. Inicializacao, a cada treinamento, de valores aleatérios de pesos e bias;

3. Os pesos e bias obtidos eram salvos sempre quando, ap6s um
treinamento, atingia-se um valor de SSE (calculado com o conjunto de
teste de validacao) menor que o anterior;

4. Teste de validacao: apresentacao a melhor rede neural treinada os 25%
do banco de dados previamente separados para teste, salvando-se a
resposta (saida da RNA) para cada vetor apresentado;

5. Comparacao por um grafico de dispersao os valores previstos pela rede
(output) com os valores verdadeiros (target). Gera-se também um
coeficiente de correlacdo R2, que deve ser o mais proximo de 1.

4.5. COMBINACAO FINAL DAS REDES NEURAIS

Para cada variavel a ser predita (FVG e IPDE), os dois modelos neurais
desenvolvidos deverao ser combinados em paralelo de modo que o sistema seja
robusto. Assim, mesmo se algum dos dados de entrada (seja ultrassom ou numeros
adimensionais) estejam em falta, & possivel obter uma predigdo confiavel. A Figura 17
mostra um esquema da predicdo final de FVG e de IPDE:
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Figura 17. Esquema do sistema da predicao final de FVG e de IPDE.

O resultado final para cada variavel de saida (IPDE ou FVG) devera ser uma
média ponderada das previsdes das redes RNA1 e RNA2. Os pesos 1 e 2 da Figura 17
dependerao da confiabilidade instantanea da medi¢cdo das variaveis de entrada das
redes neurais. Por exemplo, se por algum motivo operacional as medi¢cdes provenientes
do ultrassom estiverem indisponiveis, o0 peso 1 devera ser 100% e o peso 2 ser 0%.

E proposto, porém, um valor padrdo de peso, que foi determinado de acordo
com o desempenho de cada RNA. Primeiramente, analisa-se qual rede neural (grupos
adimensionais ou ultrassom) fornece o melhor desempenho, avaliado em termos de
SSE e erro médio. Esta rede neural tera o maior peso e é chamado de peso 1. Variam-
se entdo o0s pesos de acordo com a Tabela 13, verificando assim a melhor

configuracao, que sera considerada padrao.
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Tabela 13 Combinacao de pesos para avaliacao de pesos padrao do sistema neural

Peso 1 Peso 2
0.5 0.5
0.6 0.4
0.7 0.3
0.8 0.2
0.9 0.1

Por fim, o desempenho do sistema neural é avaliado tanto visualmente por
meio de graficos como por comparacdes entre 0 SSE e erro médio do sistema neural
com as redes neurais separadamente. Os dados usados foram os de Gongalves (2013)
e os extraidos com o protdtipo ultrassénico, pois sdo os unicos dados ultrassénicos

disponiveis.
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5.RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1. RNA ULTRASSOM

As Tabelas 14 e 15 mostram a relacao de testes preliminares realizados para
se determinar a melhor combinacdo de neurfnios para a arquitetura final da RNA.
Foram usados no banco de dados todos os escoamentos na tubulacédo de 1 e 2
polegadas. As tabelas contemplam as diferentes combinagdes do nimero de neurdnios
das camadas intermediarias. Constam também seus respectivos coeficientes de
correlacao do gréafico de dispersao (real versus predito) e valores de SSE e erro médio
calculados com o conjunto de validag&o (nao vistos durante o treinamento) e que foram
separados pelo algoritmo de separacéo de 25% do banco de dados.

Para a arquitetura da rede, verificou-se que o menor valor de SSE e erro
médio obtidos dentre todas as combinacbes realizadas foi de cinco neurbnios na
primeira camada intermediaria e dois neurdnios na segunda camada intermediéria,
tanto para a rede neural que prevé FVG como para a que prevé IPDE. Portanto, foi
essa a arquitetura final da rede neural que foi utilizada para o treinamento final das
redes neurais. Estes resultados também confirmaram que um ndamero excessivo de
neurdnios nao beneficia a rede neural. O sistema torna-se mais complexo, o que pode
aumentar o gasto computacional para os calculos. Além disso, pode-se piorar a
resposta da rede, correndo-se o risco de sobre-ajuste.
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Tabela 14. Treinamentos para determinacao da melhor arquitetura da rede neural com

dados ultrassénicos para resposta em fragdo de vazio

. Neurénios Neurénios

weinamento |  Cmada | camada | R | SSE | D
1 1 1 0,8525 1,31E+04 0,9791

2 2 1 0,9065 8,58E+03 0,7916

3 3 1 0,9409 5,52E+03 0,6349

4 4 1 0,9545 4,29E+03 0,5601

5 5 1 0,9703 2,92E+03 0,462

6 6 1 0,9785 2,07E+03 0,3886

7 1 2 0,8541 1,30E+04 0,9755

8 2 2 0,9434 5,28E+03 0,6208

9 3 2 0,9572 4,03E+03 0,5423
10 4 2 0,9734 2,57E+03 0,4333
11 5 2 0,9829 1,69E+03 0,3518
12 6 2 0,979 2,08E+03 0,3900
13 1 3 0,8523 1,31E+04 0,9794
14 2 3 0,9468 5,00E+03 0,6046
15 3 3 0,9617 3,78E+03 0,5252
16 4 3 0,9693 2,92E+03 0,4615
17 5 3 0,9811 1,81E+03 0,3632
18 6 3 0,978 2,20E+03 0,4007
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Tabela 15. Treinamentos para determinacao da melhor arquitetura da rede neural com
dados ultrassénicos para resposta em padrao de escoamento

Namerodo | NCTNS® | Mamada | me | sse | Em
oculta 1 oculta 2
1 1 1 0,8178 1,23E+00 0,0095
2 2 1 0,8868 7,29E-01 0,0073
3 3 1 0,9159 6,02E-01 0,0066
4 4 1 0,9304 5,05E-01 0,0061
5 5 1 0,9542 3,34E-01 0,0049
6 6 1 0,9562 3,18E-01 0,0048
7 1 2 0,8189 1,22E+00 0,0095
8 2 2 0,9216 5,60E-01 0,0064
9 3 2 0,9502 3,65E-01 0,0052
10 4 2 0,9562 3,19E-01 0,0048
11 5 2 0,972 2,05E-01 0,0039
12 6 2 0,9651 2,55E-01 0,0043
13 1 3 0,8541 1,01E+00 0,0086
14 2 3 0,9322 4,87E-01 0,006
15 3 3 0,9573 3,11E-01 0,0048
16 4 3 0,965 2,58E-01 0,0043
17 5 3 0,9699 2,22E-01 0,004
18 6 3 0,9714 2,11E-01 0,0039

A Figura 18 ilustra a arquitetura das redes neurais construidas e a Tabela 16
mostra a relagdo de numero de dados obtidos nestes experimentos com ultrassom para

o treinamento das redes neurais.
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Figura 18 - Arquitetura das redes neurais desenvolvidas tanto para FVG quanto para
Padrao de escoamento.

Tabela 16. Numero de dados disponiveis para cada tipo de padrdo de escoamento
(montagem experimental item 4.2.1).

Diametro Composicao Numero de dados (padroes verticais)
interno do Bolhas . .
[polegadas] | escoamento | dispersas Intermitente | Agitado Anular

O-A 22 24 36 6
’ O-A-P 10 5 10 5
O-A-P-S 25 16 32 6
O-A-P-S-W 27 15 32 6
O-A 29 35 0 0
2 O-A-W 25 35 0 0
O-A-W-S 28 34 0 0
TOTAL 166 164 110 23

O-A: Oleo-Ar 0O-A-W-S: Oleo-Ar-Agua-Areia

0-A-P: Oleo-Ar-Poliamida
0-A-P-S: Oleo-Ar-Poliamida-Areia
0-A-P-S-W: Oleo-Ar-Poliamida-Areia-Agua

0-A-W: Oleo-Ar-Agua

A Figura 19 mostra o resultado da RNA para a identificagdo do padrao de
escoamento. Como se pode observar, predi¢cdes incorretas para os padrdes ocorreram

para 0s regimes intermitente e anular.
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incorretamente previsto como bolhas dispersas, o que possivelmente se deve as
dificuldades em visualmente avaliar o padrao de escoamento na medida em que as
bolhas crescem para bolhas de Taylor. Uma hipdtese € que o que foi avaliado como
intermitente pode ainda ser bolhas dispersas. Além disso, os desvios padrées nas
razdes de energia dos regimes intermitente e agitado tendem a ser maiores devido a
variacdes aleatorias causadas pelos pistdes durante o escoamento, o que altera o
padrdo de leitura dos sinais ultrassénicos (as reflexdes causadas pelas estruturas
desses dois escoamentos, caracterizados por bolhas de Taylor e calotas causam essas
grandes variacoes). Isso pode também ter contribuido para a previsdo incorreta. Sobre
a predicao incorreta para o caso do ponto de padrdao anular, previsto como agitado,
deve-se ao fato de esse ponto estar muito perto da transicdo entre os dois regimes,
sendo dificil sua determinacéo visual.

A Figura 20 compara os valores experimentais com as respostas preditas
pela RNA, ponto a ponto, de cada vetor que compde o banco de dados de validagao.
Com ela é possivel verificar qual ponto dentro do banco de dados esta fora do intervalo
correto estabelecido pela observacédo experimental. Cada vetor representa no banco de
dados o conjunto das razdes de energia de cada sensor ultrassdnico e seu padrao de
escoamento verificado visualmente. Os intervalos de vetores com maiores variacées
foram de 40 a 60 e de 90 a 116. Os vetores de 40 a 60 tratam do padréao agitado em
tubulacdo de uma polegada. A evolugao dos padrdes em uma polegada é mais dificil de
determinar visualmente. Além disso, o padrdo agitado faz parte também do padréo
intermitente e a separacdo apenas foi feita para melhorar o desempenho da rede
neural, pois ajudou a rede a ter maiores acertos no padrdo anular. Portanto, as
variagdes nesse intervalo sdo aceitaveis. Para o intervalo de 90 a 116 trata-se do
padrdo intermitente para escoamento em duas polegadas. Apesar de uma maior
variacdo, todos os pontos foram corretamente classificados, com excecdo de um.
Foram verificadas as razdées de energia desse vetor, porém nao foi possivel detectar

nenhum problema.
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Figura 19. Desempenho da RNA para a identificacdo de padrao de escoamento para as

tubulacdes de 1 e 2 polegadas com banco de dados de validagao.
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Figura 20. Comparacao entre os valores de IPDE (padroes de escoamento) previstos

pela rede e os valores experimentais versus vetores.
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A Figura 21 mostra os resultados da RNA para a previsao da FVG. Os limites
aproximados para cada padrao de escoamento correspondente a FVG foram colocados
de acordo com observagdes visuais. Sobre as previsdées de FVG, a Figura 21 mostra
que os valores previstos estdo proximos aos valores corretos (0s pontos estdo proximos
da linha diagonal). A Figura 22 compara os valores alvo com as respostas da RNA
ponto a ponto de cada vetor que compde o0 banco de dados de validacdo. Com ela é
possivel verificar qual ponto dentro do banco de dados estd muito discrepante do valor
de FVG estabelecido pelo alvo. A vetorizacao de 0 a 69 sdo os dados para a tubulacao
de uma polegada e de 70 a 116 sdo para a tubulacdo de duas polegadas. Os
resultados da RNA para duas polegadas sdao mais préximos dos medidos
experimentalmente e com menos variagées do que para uma polegada. Este resultado
é coerente, pois a tubulacdo de duas polegadas tem maior turbuléncia. Esta turbuléncia
causa uma uniformizacdo maior dos padrdes, ou seja, menos variacdes na topologia do
escoamento para um mesmo padrao. Portanto, ha menos aleatoriedades na FVG para

duas polegadas.
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Figura 21. Resultado da RNA para previsao de FVG para as tubulacées de 1 e 2

polegadas mostrando erro médio do resultado total de 4,2%.
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Figura 22. Comparacao entre os valores de FVG previstos pela rede, os valores

experimentais versus vetores.

A Tabela 17 resume os resultados obtidos. Ela mostra os resultados de SSE
e seu correspondente erro médio em termos de IPDE e FVG. O erro médio em termos
de FVG continuamente cresce a medida em que o padrao de escoamento progride de
bolhas dispersas para anular. Este comportamento é coerente com o fato de que os
padrdes vao se tornando mais complexos e com maiores variagdes a medida que
evoluem e, portanto, mais dificil a previsdo correta. Além disso deve-se levar em conta
uma menor disponibilidade de pontos para treinamento nos padrées de FVG mais
elevados, havendo muito menos pontos para treinamento do padrdo anular do que para
0 padrao bolhas dispersas (Tabela 16).

Os resultados gerais mostram um acerto de 98,3% para as predi¢cdes dos
padroes de escoamento. Conclui-se que as RNAs puderam prever adequadamente os
padrdes de escoamento e a FVG mesmo tendo apenas como dados de entrada os

valores de razao de energia acusticos.
70



Tabela 17.Avaliacao dos resultados das RNAs usando-se o conjunto de validagao

Padrio de Predicao dos Padroes pela RNA Predlgo;iliVG pela
o,

escoamento | % | SSE |tEromedio | SSE Eno
Bolhas Dispersas 100,0 0,013 0,02 179,4 2,0
Intermitente 97,6 0,068 0,04 496,8 3,6
Agitado 100,0 0,029 0,03 9442 5,7
Anular 83,0 0,015 0,05 377,7 7,9
Resultado total 98,3 0,125 0,03 1998,0 4,2

5.2. RNA NUMEROS ADIMENSIONAIS

Para a construgdo do banco de dados da literatura, foram usados 11
estudos, totalizando 1355 vetores de dados (KOUBA, 1986; FELIZOLA, 1992;
FRANCA; LAHEY JR, 1992; MENG, 1999; MANABE, 2001; OMEBERE-IYARLI;
AZZOPARDI, 2007; GOKCAL et al., 2008; ROSA et al., 2010; BRITO, 2012; GHAJAR,;
TANG, 2012; GONCALVES, 2013). Como nem todos os estudos tinham dados
disponiveis de FVG e padrdes de escoamento, alguns dados utilizados foram dados
sintéticos, conforme explicado na Secado 4.3.3. A Tabela 18 mostram quais estudos
utilizaram dados sintéticos. As porcentagens de dados sintéticos nos conjuntos de
dados de FVG e IPDE séo 25,5% e 26,3%, respectivamente.

Tabela 18 Relacéo de estudos da literatura completados com dados sintéticos

Estudo Informacao sintética
Manabe (2001) FVG
Omebere-lyari e Azzopardi (2007) FVG
Gokcal et al. (2008) IPDE

Durante as primeiras tentativas de treinamento, percebeu-se que a medida
gue se aumentavam os neurdnios das camadas ocultas, melhorava-se o SSE e o erro
médio que a rede fornecia para o conjunto de validacdo previamente selecionado.
Porém, ao expd-la a um banco de dados com estudos nunca vistos pela rede, a
resposta em termos de SSE e erro médio pioravam com o aumento de neurdnios.
Portanto, quanto maior o numero de neurdnios mais chances de ocorrer sobre-ajuste na
rede. Com esta constatacdo, resolveu-se fazer os testes preliminares para a melhor
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combinacdo de neurbnios nas camadas ocultas utilizando o parédmetro SSE e erro
médio para um banco de dados ndo vistos no treinamento. Foram separados dois
estudos para essa finalidade: Gongalves (2013) em tubulagdo de 2 polegadas e Francga
e Lahey Jr (1992), totalizando 163 vetores de dados. Procurou-se retirar do treinamento
o minimo possivel de dados, mas que ao mesmo tempo fossem bem representativos de
toda a extensdo possivel das variaveis de saida FVG e IPDE, ou seja, respectivamente
de 0 a 100% e 0,1 a 1,7. Variou-se a primeira camada oculta de 1 a 8 neurbnios e a
segunda camada oculta de 1 a 3 neurdnios. Os resultados para FVG e IPDE estdo nas
Tabelas 19 e 20.

Tabela 19. Treinamentos para determinagédo da melhor arquitetura da rede neural com
numeros adimensionais e resposta FVG

l\_lt]mero Neuronios Neuronios R2 SSE E’rrc_>
treinamento camada oculta 1 | camada oculta 2 médio
1 1 1 0,8247 6,98 13%
2 2 1 0,8606 5,79 12%
3 3 1 0,8946 4,57 11%
4 4 1 0,8858 4,71 11%
5 5 1 0,8499 7,21 13%
6 6 1 0,7141 11,55 17%
7 7 1 0,815 8,79 15%
8 8 1 0,7915 8,63 15%
9 1 2 0,8395 6,44 13%
10 2 2 0,8754 5,98 12%
11 3 2 0,8494 6,99 13%
12 4 2 0,8497 6,74 13%
13 5 2 0,8849 4,89 11%
14 6 2 0,8578 5,97 12%
15 7 2 0,895 6,01 12%
16 8 2 0,8884 4,63 11%
17 1 3 0,8488 5,99 12%
18 2 3 0,8709 5,78 12%
19 3 3 0,8689 6,2 12%
20 4 3 0,8931 4,47 10%
21 5 3 0,796 8,18 14%
22 6 3 0,8551 6,42 13%
23 7 3 0,8309 7.2 13%
24 8 3 0,8077 8,51 14%
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Tabela 20. Treinamentos para determinacao da melhor arquitetura da rede neural com
numeros adimensionais e resposta IPDE

NGmero Neuroénios Neuroénios \ Erro
treinamento camada camada R SSE médio
oculta 1 oculta 2
1 1 1 0,76 23,80 0,24
2 2 1 0,79 24,10 0,24
3 3 1 0,78 23,30 0,24
4 4 1 0,68 33,10 0,28
5 5 1 0,63 38,40 0,31
6 6 1 0,78 27,70 0,26
7 7 1 0,77 23,83 0,24
8 8 1 0,76 25,60 0,25
9 1 2 0,78 21,83 0,23
10 2 2 0,77 26,07 0,25
11 3 2 0,82 19,13 0,22
12 4 2 0,81 19,87 0,22
13 5 2 0,80 24,87 0,25
14 6 2 0,78 25,21 0,25
15 7 2 0,33 63,57 0,39
16 8 2 0,74 28,11 0,26
17 1 3 0,77 22,79 0,24
18 2 3 0,79 22,57 0,23
19 3 3 0,80 23,54 0,24
20 4 3 0,82 21,76 0,23
21 5 3 0,75 29,10 0,27
22 6 3 0,76 28,27 0,26
23 7 3 0,68 34,25 0,29
24 8 3 0,77 27,04 0,26

Conclui-se que a melhor configuracdo para as redes neurais com ndmeros
adimensionais foram: 3 e 1 neurbnios nas camadas intermediarias para a RNA FVG e 3
e 2 neurbnios para a RNA IPDE. Por fim, ao se realizar a analise de pesos e bias de
todas as entradas da rede neural, péde-se concluir que ndo seria possivel, a priori,
retirar nenhum grupo adimensional.

Essas configuracbes foram usadas para treinar as redes neurais com o

banco de dados completo com os 11 estudos. As Figuras 23 e 24 comparam 0s
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resultados previstos pelas RNAs (para o grupo de validacédo, separado com os 25% do
banco de dados completo conforme Secao 4.4.2) frente aos valores fornecidos pelos
estudos da literatura para o caso FVG. Elas mostram que os valores previstos estdo
préximos aos valores corretos, pois encontram-se préoximos da linha diagonal e a
maioria dos pontos dentro do intervalo de terro médio (7%) na Figura 23. A Figura 24
compara os valores alvo com as respostas da RNA ponto a ponto de cada vetor que
compbe o0 banco de dados de validagcao. Com ela é possivel verificar quais pontos
dentro do banco de dados estdao muito discrepantes do valor de FVG correto. Os pontos
discrepantes ocorrem em toda a faixa testada, o que pode significar que a rede foi

treinada de maneira mais uniforme. Isto foi possivel pela utilizacdo de dados sintéticos.

RMA Numeros Adimensionais - FVG
1 T T T T T T T

FVG previsto pela RNA,

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FVG fornecido pela literatura

Figura 23. Resultado para o grupo de validacao da RNA de previsdao de FVG com

numeros adimensionais e erro médio de +7%
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Figura 24. Comparacao de resposta da RNA para FVG e da literatura para cada vetor
do banco de dados de validacao

A Tabela 21 separa os resultados da RNA para cada estudo que compde o
banco de dados. Com ela, pode-se avaliar o desempenho da RNA em cada estudo.
Avaliando-se os erros médios, percebe-se que, de modo geral, a rede tem um bom
desempenho, nunca ultrapassando os 15%. Considerando todo o banco de dados o
erro médio foi de 7%. Destaca-se aqui 0 excelente desempenho que o sistema neural
teve em prever a FVG para o experimento de Manabe (2001), cujo erro medio foi de
apenas 3%. Como ja mencionado, este estudo é importante por se tratar de
escoamento tendo como fase continua petroleo. Aléem disso, os experimentos foram
conduzidos a pressbes mais elevadas (15 e 30 bar). Conclui-se que essa RNA mostra-
se promissora para prever FVG em escoamentos da industria petrolifera, pois apenas
seis pontos tiveram um desvio maior que 20%. Dentre eles, dois pontos referem-se a
valores de FVG acima de 80% e apenas um ponto tinha originalmente um valor de FVG
abaixo dos 10%, em que um desvio de 20% € mais significativo.
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Como o banco de dados foi composto por estudos em que o escoamento
bifasico tinha como fase continua diversos fluidos como petréleo, 4gua, 6leo mineral,
querosene, etc., pode-se concluir também que a rede neural foi universal, conseguindo
ter bom desempenho independentemente do tipo de fluido usado. O fato das entradas
da RNA serem numeros adimensionais que relacionavam as forgas atuantes no
escoamento bifasico (uma abordagem fenomenoldgica) pode ser uma razao para este
comportamento mais universal da rede.

A Tabela 22 mostra o desempenho da RNA em prever a FVG para cada
padrao de escoamento. Nessa situacdo, no geral, a rede teve bom desempenho nas
previsdes independentemente do padrao de escoamento, pois o erro médio nunca
ultrapassou os 9%. O padrao anular horizontal teve o melhor desempenho, com erro
médio de apenas 3%. Todavia, ainda sdo necessarios mais dados para se comprovar e
corroborar este bom desempenho da rede neural. O padrao pistonado teve o segundo
melhor desempenho (6%), possivelmente por ser o padrdo com o maior numero de
pontos, logo a rede esteve mais exposta a esse padrdo. Portanto, espera-se que a
expansao do banco de dados melhore ainda mais o desempenho do sistema.

Tabela 21 Avaliacao do desempenho da RNA dos niumeros adimensionais para
previsao de FVG para cada estudo da literatura.

. N° de N° de
Estudo N SSE E,r ro pontgs pontos
pontos médio desvio desvio >20%
>10%
Brito, 2012 85 0,76 9% 15 2
Felizola, 1992 4 0,10 15% 2 2
Franca e Lahey Jr, 1992 25 0,15 8% 4 0
Ghajar e Tang, 2012 43 0,05 4% 0 0
Gokcal et al., 2008 89 0,19 5% 3 0
Gongalves 2013 1" 22 0,30 12% 8 1
Goncalves 2013 2" 16 0,10 8% 3 0
Kouba, 1986 14 0,04 5% 1 0
Manabe, 2001 62 0,05 3% 0 0
Meng, 1999 50 0,11 5% 4 0
Omebere-lyari e Azzopardi, 2007 24 0,16 8% 5 1
Rosa et al., 2010 18 0,15 9% 6 0
Total 452 2,16 7% 51 6

76



Tabela 22 Avaliacdo do desempenho da RNA dos numeros adimensionais para
previsao de FVG para cada padrao de escoamento

Padrao de n° Erro
escoamento IPDE pontos SSE médio
Horizontal
Bolhas Dispersas 0,1 6 0,03 7%
Estratificado 0,3 94 0,52 7%
Estratificado Rugoso 0,5 16 0,07 7%
Pistonado 0,7 185 0,71 6%
Anular 0,9 20 0,02 3%
Vertical
Bolhas Dispersas 1,1 27 0,14 7%
Intermitente 1,3 53 0,30 8%
Agitado 1,5 18 0,10 8%
Anular 1,7 33 0,27 9%

As Figuras 25 e 26 comparam os resultados previstos pelas RNAs (para o
grupo de validacao, separado com 0s 25% do banco de dados completo conforme
Secao 4.4.2, totalizando 452 vetores de dados) frente aos valores fornecidos pelos
estudos da literatura para o caso IPDE. Elas mostram que, embora tenham pontos que
a rede neural ndo previu corretamente, ha claramente uma tendéncia. Além disso, a
determinacao do padrao de escoamento tem um fator subjetivo e uma imprecisao em
casos de transicao de padrao, portanto esses fatores podem ter influenciado nos erros
de previsdo da rede neural. Por fim, a Figura 26 compara os valores alvo com as
respostas da RNA ponto a ponto de cada vetor que compde o banco de dados de
validacdo. Com ela é possivel verificar quais pontos dentro do banco de dados estédo
muito discrepantes do valor de IPDE correto. Percebe-se que, apesar de uma maior
dispersao nos resultados (Figura 25), olhando vetor a vetor nota-se uma grande
tendéncia de previsdes corretas, com alguns pontos discrepantes. Percebe-se também
que o padrao pistonado (IPDE 0,7) teve grande quantidade de acertos, enquanto que
0s padrdes verticais dispersam mais, 0 que é mais um indicio de que é possivel

melhorar o desempenho da rede neural com o aumento de dados para treinamento.
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A Tabela 23 separa os resultados da RNA para cada estudo que compde o
banco de dados. Nela ha a quantidade de dados de cada estudo, a porcentagem de
acertos, o SSE e o erro médio. Com ela, pode-se avaliar o desempenho da RNA em
cada estudo. Avaliando-se a porcentagem de acertos, percebe-se que, de modo geral,
a rede tem um bom desempenho (71% de acertos no geral), porém ha estudos com
desempenho bem melhor do que outros. Considerando todo o banco de dados o erro
médio foi de 0,12. Como cada padréo de escoamento fica em um intervalo de +0,1 em
termos de IPDE, 0,12 ultrapassa esse limite, porém ainda aceitavel.

A Tabela 24 mostra o desempenho da RNA em prever o IPDE para cada
padrao de escoamento. Nela, fica claro quais padroes foram previstos com maior
precisdo pela rede. O pior desempenho foi para bolhas dispersas em escoamentos
horizontais. Porém, trata-se também do padrdo com o menor numero de pontos para
treinamento e validacdo. Possivelmente, a medida em que o sistema neural for sendo
treinado com mais dados nesse padrdo de escoamento, sera possivel verificar uma
melhora na previsdo. O padrdo pistonado teve uma boa taxa de acerto (84,3%),
também refletindo o fato de ser o padrdo de escoamento com o maior numero de

pontos no banco de dados.

Tabela 23 Avaliacao do desempenho da RNA dos niumeros adimensionais para

previsdo de IPDE para cada estudo da literatura.

Estudo po::os %acertos | SSE rfér:i)o
Brito, 2012 85 68% 1,71 0,14
Felizola, 1992 4 100% 0,01 0,05
Franca e Lahey Jr, 1992 25 96% 0,06 0,05
Ghajar e Tang, 2012 43 72% 0,55 0,11
Gokcal et al., 2008 89 64% 1,56 0,13
Goncalves 2013 1" 22 36% 0,48 0,15
Gongalves 2013 2" 16 56% 0,14 0,09
Kouba, 1986 14 93% 0,03 0,05
Manabe, 2001 62 68% 0,84 0,12
Meng, 1999 50 98% 0,05 0,03
Omebere-lyari e Azzopardi, 2007 24 63% 0,41 0,13
Rosa et al., 2010 18 50% 0,34 0,14
Total 452 71% 6,17 0,12
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Tabela 24 Avaliacao do desempenho da RNA dos niumeros adimensionais para
previsao de IPDE para cada padrao de escoamento

Padrao de n° % Erro
escoamento IPDE pontos | Acertos SSE médio
Bolhas Dispersas 0,1 6 33,3% | 0,547 0,30
Estratificado 0,3 94 71,3% 1,440 0,12
Estratificado Rugoso 0,5 16 62,5% | 0,211 0,11
Pistonado 0,7 185 84,3% 1,291 0,08
Anular 0,9 20 40,0% | 0,335 0,13
Bolhas Dispersas 1,1 27 40,7% | 0,641 0,15
Intermitente 1,3 53 54,7% 0,797 0,12
Churn 1,5 18 50,0% | 0,330 0,14
Anular 1,7 33 84,8% | 0,582 0,13

A partir dessas informacgdes, € possivel fazer hipéteses sobre os piores
desempenhos da rede neural. Deve-se destacar que hd um desempenho sensivelmente
melhor para os padrdes horizontais, principalmente devido aos padrbes estratificado e
pistonado por terem a maior quantidade de pontos experimentais. O critério utilizado
para destacar os estudos com piores desempenhos foi aqueles com desempenhos
menores que 70% de acerto.

Brito (2012) teve 27 pontos incorretos, dos quais 14 foram do padrédo
pistonado (IPDE 0,7). Entretanto, a maior parte dos dados desse estudo eram desse
padrao, logo a porcentagem de erro foi de apenas 23%. Para os demais padrdes, os
erros aumentaram inversamente ao numero de dados disponiveis. Conclui-se, nesse
estudo, que as maiores quantidades de erros proporcionalmente falando, encontram-se
nos padrées com menor numero de dados, enquanto que o melhor desempenho foi 0
padrdo pistonado, que teve uma grande quantidade de dados disponiveis para
treinamento.

O trabalho de Gokcal et al. (2008) é o unico caso em que o IPDE foi obtido
através de simulacéo; logo, esse caso deve ser visto com ressalvas. No entanto, as
simulacdes estdo sendo aperfeicoadas e uma nova avalicao devera ser feita. Além
disso, considera-se que 64% de acerto € um resultado promissor.
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O estudo em uma polegada conduzido em Gongalves (2013) teve erros em
todos os padrdes verticais. Havia menos pontos para treinamento nos padrdes verticais,
portanto o banco de dados ainda ndo é grande o suficiente para uma boa
generalizagdo. Além disso, a evolugao dos padrées em tubulacdo de uma polegada é
mais dificil de ser avaliada visualmente. Como foi usado um método visual para
determinar o padrdo de escoamento, é possivel que haja erros e imprecisdes
intrinsecas, o que pode explicar um mau desempenho. Ja para o caso da tubulagao de
duas polegadas, todos os erros se referem ao padrao intermitente (IPDE 1,3), que
foram previstos como bolhas dispersas (IPDE 1,1). A explicagdo mais provavel é a ma
generalizacdo da rede neural nos casos de escoamento vertical. O mesmo vale para o
estudo de Omebere-lyari e Azzopardi (2007) que também se refere a escoamentos
verticais.

Em Manabe (2001), metade dos erros se referem ao padrao anular horizontal
(IPDE 0,9). Como houve poucos pontos para treinamento neste padrao, um banco de
dados maior provavelmente melhorara o desempenho da RNA.

Finalmente, em Rosa et al. (2010), cinco dos nove pontos previstos errados
sao de padrao agitado (IPDE 1,5) previstos como intermitente (IPDE 1,3). Contudo, a
separacao do padrao agitado do padrao intermitente foi apenas feita por conveniéncia,
tratando-se efetivamente do mesmo padréo.

5.3. Prototipo Ultrassénico

ApGs desenvolvidas as redes neurais, tanto com numeros adimensionais
como com o0 uso da razdo de energia ultrassdnica, o experimento realizado com o
prototipo ultrassénico conforme descrito na Sec¢ao 4.2.2 foi avaliado.

5.3.1. Ultrassom

As Figuras 27 a 30, a seguir, comparam as tendéncias da razao de energia
de cada sensor para as fases continuas 6leo mineral e as diversas amostras de
petréleo. E possivel verificar uma mudanca de comportamento devido & viscosidade

dos fluidos, mais nitidamente com o 6leo mineral, que tem um comportamento muito
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diferente em todos os sensores exceto o de 0°. Para o sensor de 0° apesar do
comportamento do éleo mineral ser numericamente parecido com as outras amostras,
percebe-se claramente entre as amostras de petréleo uma mudanga gradativa de
comportamento & medida que se aumenta a viscosidade. No sensor de 45° todas as
amostras de petréleo tiveram comportamento similar descendente, por outro lado o 6leo
mineral teve um comportamento ascendente. O mesmo acontece para o
comportamento do éleo mineral para o sensor de 135°. Para as amostras de petréleo
neste sensor, ha uma mudancga gradual conforme a sua viscosidade, no entanto o
comportamento € totalmente diferente do 6leo mineral, pois inicialmente € ascendente
com um ponto de maximo e descendente a seguir. Por fim, no sensor de 180° todos os
fluidos tém comportamento descendente, porém enquanto as amostras de petréleo tem
um comportamento exponencial descendente, o 6leo mineral tem valores de razédo de
energia mais altos para as mesmas FVG e com um decaimento mais suave. Por essas
constatacoes, a rede neural treinada apenas com dados do 6leo mineral (fluido menos
viscoso) nao poderia fornecer bons resultados para o petréleo. Devido a estes fatos,
ndo se testou a RNA com os dados obtidos com o experimento com o prototipo.
Portanto, apenas os dados ultrassbnicos se mostram insuficientes para uma
universalizacao da rede neural, pois é necessario abarcar a influéncia viscosa do fluido
da fase continua. Uma possivel solucao deve ser a associacao entre as redes neurais
ultrassénica e dos grupos adimensionais. Também é necessario obter mais dados

ultrassénicos com fluidos viscosos para treinamento da rede.
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Devem-se ressaltar também as dificuldades enfrentadas durante o
experimento e a leitura das fracées de vazio. As amostras de petréleo foram de dificil
manipulagdo devido a alta viscosidade dos fluidos. Isto, primeiramente, dificultou a
diluicdo das amostras em diesel. Aléem disso, houve uma dificuldade de leitura do
inchamento da coluna, pois sua altura oscilava. Quanto maior a vazao de gas, portanto
maior FVG, maior era a oscilacdo, o que acarretava em maior erro de leitura. A Tabela
25 mostra o desvio padréao da FVG (calculado com as alturas maximas e minimas da

coluna de liquido) de cada medida conforme o0 aumento em FVG.

Tabela 25 Desvio padrao da leitura da FVG para cada amostra de petréleo.

OrvG f_’ FVG f_’ FVG C_TFVG C_TFVG
FVG Leve Diesel | Diesel | Diesel | Diesel
41,9% | 36,8% | 31,3% | 25,3%
0% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
2% 0,14% | 0,21% | 0,34% | 0,20% -
2% 0,13% - - - 0,33%
3% - 0,33% | 0,33% | 0,33% -
3% 0,13% | 0,26% - - -
4% 0,26% | 0,26% | 0,33% | 0,32% | 0,33%
4% 0,32% - - - -
5% 0,39% | 0,19% | 0,32% | 0,38% | 0,32%
5% 0,76% - - - -
6% 0,63% | 0,25% | 0,38% | 0,37% | 0,31%
6% 0,69% - - - -
7% 0,43% | 0,31% | 0,37% | 0,37% | 0,30%
7% - - 0,36% - -
8% - 0,30% | 0,36% | 0,42% | 0,30%
8% - 0,24% - - -
9% - 0,41% | 0,29% | 0,36% | 0,35%
10% - - 0,29% | 0,46% | 0,34%
11% - - - 0,40% | 0,34%
12% - - - - 0,28%

Por fim, as medidas da FVG pelo inchamento da coluna de liquido séo
medidas volumétricas, isto €, uma média em todo o volume de liquido na tubulagéo. Por

outro lado, as medidas com o ultrassom sdo uma aproximagao da medida em uma dada
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secao transversal. Se as variacdes de FVG de uma secao a outra forem grandes, o que
€ o0 mais provavel quando se trata de fluidos viscosos, poderia ser imprecisa a
comparacao direta entre as medidas de fragdo de vazio obtidas pela média em todo o
volume da coluna de liquido e as FVGs obtidas pelas medi¢des ultrassonicas.

Para melhores resultados seria necessario fazer medidas ultrass6nicas em
varias posicoes na coluna para se fazer uma média. Esta média seria entdo comparada
com o resultado do inchamento da coluna. Todavia, isto seria um procedimento

experimental inviavel do ponto de vista pratico neste experimento simplificado.

5.3.2. Numeros Adimensionais

Calcularam-se os numeros adimensionais para 0s experimentos com o
protétipo. Foram cinco grupos de experimentos conforme Tabela 9.

A vazdo de liquido no experimento era zero, ou seja, encontrava-se em
repouso. Consequentemente, alguns grupos adimensionais tornaram-se zero (Re;, We,,
A). Como em nenhum experimento do banco de dados da literatura havia essa
situacao, todos os experimentos com o protdtipo se caracterizaram como extrapolagcdes
das faixas de treinamento da rede neural. Portanto, ndo foi possivel testar a rede neural
dos grupos adimensionais com os dados deste experimento com o protétipo.

5.4. Combinacao das RNAs dos grupos adimensionais e o
ultrassénico

Ao combinar duas redes neurais com entradas bem distintas (razdo de
energia € grupos adimensionais) espera-se que a resposta obtida contenha as
informagdes dos grupos adimensionais (abordagem fenomenolédgica) e razdo de
energia ultrassénica (abordagem empirica por uma técnica nao intrusiva de medicao).
Assim, espera-se obter um sistema que seja flexivel, abrangente e cujos resultados
estejam proximos da realidade.

A combinacdo das duas redes neurais é feita através de uma média
ponderada feita com as saidas fornecidas por cada uma delas. A determinacéo do peso
a ser aplicado a média ponderada entre as duas abordagens levou em conta o

desempenho que cada RNA teve individualmente. As discussdes dos itens 5.1, 5.2 e
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5.3 levam a crer que a rede neural ultrassénica € mais precisa e confiavel, dando
respostas plausiveis, embora inexatas, mesmo para um banco de dados nao visto no
treinamento. Estabeleceu-se que o peso variaria de 0 a 1 para a composi¢cao da média
ponderada entre as redes neurais. Assim, ap0s varias tentativas, resumidas nas
Tabelas 26 e 27, estabeleceu-se que a melhor combinagao de pesos seria de 0,1 para
a RNA dos grupos adimensionais e 0,9 para a RNA ultrassoénica. Estes pesos serdo
revistos a medida que mais dados ultrass6nicos e da literatura se tornem disponiveis.
Esta primeira tentativa teve o objetivo principalmente de estabelecer e testar um método
para combinagdo dos dois tipos de rede neurais. Portanto, com esta primeira
combinacao de pesos espera-se uma resposta com énfase nas medicoes ultrassonicas,
porém contendo algumas informagdes fenomenologicas.

Os testes de escolha de pesos desse sistema para fragdo de vazio e padréo
de escoamento se referem ao conjunto composto pelo experimento de Gongalves
(2013) (descrito na Secao 4.2.1), pois € o0 unico que possui dados ultrassbnicos para as
duas variaveis de saida.

Tabela 26 Teste de pesos para previsao de FVG

Erro
et o | sse | mado
0,5 0,5 6044,2 6,3
0,4 0,6 4486,2 5,4
0,3 0,7 3329,8 4,7
0,2 0,8 2575,0 4.1
0,1 0,9 22219 3,8

Tabela 27 Teste de pesos para previsdo de IPDE

P_eso R_NA Peso RNA SSE E’rrc_>
Adimensional | ultrassom médio
0,5 0,5 0,614 0,064

0,4 0,6 0,410 0,052

0,3 0,7 0,255 0,041

0,2 0,8 0,150 0,032

0,1 0,9 0,096 0,025
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As Figuras 31 e 32 mostram o resultado para FVG na melhor combinacao de
pesos. Mesmo tendo a RNA dos grupos adimensionais um erro médio maior do que a
rede neural ultrassénica, através da Tabela 28 € possivel notar uma ligeira melhora de
resultado em termo de erro médio para o sistema combinado. Isto € um indicio de que a
combinacado das redes pode realmente melhorar o sistema. Espera-se que a expansao
do banco de dados e, consequentemente, a melhora da performance da RNA dos
grupos adimensionais, sera possivel aumentar o peso relativo dessa rede e melhorar o
resultado do sistema combinado. Portanto, resultados mais conclusivos sé serédo

possiveis quando mais dados estiverem disponiveis.
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Figura 31 Resultado para o sistema neural combinado para previsao de FVG
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RMA - Combinacdo FVG x vetores
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160

Vetor

Figura 32 Comparacao de resposta para FVG experimental e do sistema neural

combinado para cada vetor do banco de dados

As Figuras 33 e 34 mostram o resultado para IPDE. Mesmo tendo a RNA dos
grupos adimensionais um erro médio maior do que a rede neural ultrassbnica, através
da Tabela 28 é possivel notar que ficou inalterado o resultado em termo de erro médio
para o sistema combinado, se comparado com o melhor resultado, que foi 0 da rede
neural ultrassénica. O baixo peso usado na RNA dos grupos adimensionais explica
esse resultado. Novamente, resultados mais conclusivos sO6 serdo possiveis quando

mais dados estiverem disponiveis.
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Figura 33 Resultado para o sistema neural combinado para previsao de IPDE
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Figura 34 Comparacao de resposta para IPDE experimental e do sistema neural

combinado para cada vetor do banco de dados
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Tabela 28 Comparacéao do erros médios calculados das previsées das redes neurais

dos grupos adimensionais, ultrassénica e sistema combinado para os sistemas que
preveem FVG e IPDE

Erro Imed|o. grupos Erro médio ultrassom Erro med|_o

adimensionais combinacdo
FVG 11,4% 3,9% 3,8%
IPDE 0,125 0,025 0,025

91




92



6.CONCLUSAO

Espera-se com este trabalho ter contribuido para o desenvolvimento de uma
técnica de medicao multifasica de aplicacdo pratica na industria de petréleo e gas
natural utilizando medidas ultrassbnicas e redes neurais. O uso de redes neurais
mostra-se promissor para tal, pois é versatil e fornece respostas rapidas para
problemas com alta complexidade e n&o lineares. Além disso, esta técnica tem a
caracteristica de se aperfeicoar cada vez mais a medida que novos dados sao
adicionados para treinamento e aprendizado, o que pode ser um desdobramento
natural deste trabalho a medida que novas unidades do medidor multifasico forem
implantadas em aplicacdes diversas.

Para o desenvolvimento da RNA ultrassénica, dados de atenuacao acustica
para escoamentos multifasicos verticais, usando éleo mineral como fase continua,
foram apresentados e analisados. Os modelos neurais desenvolvidos forneceram
excelentes resultados, identificando satisfatoriamente os padrdes de escoamento e
FVG para todos os tipos de escoamentos multifasicos testados com 6leo mineral. A
rede neural desenvolvida conseguiu um acerto de 98,3% na predicdo do padrdo de
escoamento, enquanto 0 modelo desenvolvido para previsdo de FVG obteve um erro
médio de 4,2%, ou seja, em média as previsdes variaram dentro de uma meédia de
14,2% do valor experimental, muito aceitavel para aplicacdes praticas.

Para o desenvolvimento da rede neural com os niumeros adimensionais, foi
criado um banco de dados que conta atualmente com 1807 vetores, com 11 estudos
em condi¢des variadas, o que € essencial para um bom aprendizado e generalizagéo
do modelo neural proposto. Ao analisar os resultados gerados com o grupo de
validacao, percebeu-se que para FVG o modelo apresentou boa generalizagao, pois no
total o erro médio foi de 7%. Ja para a rede neural de previsdo do IPDE, o desempenho
foi menor (71% de acerto) se comparado com a rede neural ultrassénica. Ainda assim é
um bom resultado, pois espera-se um desempenho melhor da técnica ultrassénica,
cujos resultados estdo diretamente ligados a configuracdo do escoamento e a
distribuicdo das fases no meio medido. Também deve-se levar em conta o fato de os
diferentes estudos usarem diferentes classificagcdes para os padrées de escoamento,

portanto a padronizacdo para os padroes usados neste estudo pode ter certa
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imprecisdo. Ainda assim, os resultados seguiram, no geral, uma tendéncia dentro dos
valores corretos, conseguindo distinguir eficazmente os varios padrdes verticais e
horizontais.

Comparando-se o desempenho de cada padrao de escoamento, o pior foi
para bolhas dispersas em escoamentos horizontais. Porém, trata-se também do padrao
com o menor numero de pontos para treinamento e validacdo. O padréo pistonado, por
sua vez, teve uma boa taxa de acerto (84,3%), refletindo o fato de ser o padrao de
escoamento com 0 maior numero de pontos no banco de dados. Conclui-se, portanto,
que mesmo a RNA tendo fornecido bons resultado, ha a expectativa de seus resultados
serem ainda melhores a medida em que mais dados forem sendo fornecidos a rede
neural.

Os dados ultrassénicos obtidos experimentalmente com o prototipo foram
analisados. As redes neurais desenvolvidas nao foram testadas com os dados do
protétipo devido aos seguintes fatores:

1. A viscosidade do petroleo € muito maior que a do 6leo mineral usado para treinar
a RNA ultrassénica. Foi demonstrado que o comportamento detectado pelos
sensores ultrassbénicos é muito diferente entre os experimentos com 6leo mineral
e aqueles com petréleo. Portanto, a forte dissipacao viscosa na fase continua
pode alterar o comportamento dos sinais ultrassénicos e é a razéo principal para
as diferencas de comportamento;

2. A prépria medicdo experimental pode ter sido imprecisa, pois o petroleo é um
fluido de dificil manuseio e a medicao da FVG através da expansao da coluna de
liquido era prejudicada pelas grandes oscilagdes na coluna de fluido. Além disso,
a FVG local de uma secédo a outra do tubo pode ser diferente da FVG média
medida através da expansdo da coluna de fluido (0 que € mais provavel de
ocorrer em altas viscosidades). Como o protétipo é capaz de medir apenas a
FVG da sec¢ao transversal onde esta localizado, é possivel que esta medigdo em
uma unica secao transversal nao seja representativa da FVG medida
experimentalmente pelo inchamento da coluna.

Também néo se testou a RNA com os grupos adimensionais para os dados

experimentais com o protétipo. Era previsivel que a RNA nao iria prever resultados
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confiaveis, pois a velocidade superficial da fase liquida era zero, portanto zerando
alguns grupos adimensionais. Como em nenhum estudo do banco de dados havia a
condicdo de fase liquida parada, tratou-se de uma extrapolacdo do modelo.
Portanto, preferiu-se esperar que mais dados nessas condi¢des estejam disponiveis,
de modo a realizar um novo treinamento e, assim, avaliar o desempenho da RNA
para os dados do prot6tipo.

Em seguida, testou-se o desempenho da combinagdo das duas redes
neurais desenvolvidas (grupos adimensionais e razdo de energia) em um sistema
neural. Usou-se um peso de 0,1 para a RNA grupos adimensionais e 0,9 para a
RNA ultrassbnica. Portanto, enfatizou-se a tecnologia ultrass6nica, pois ela
demonstrou ter um desempenho melhor do que o modelo neural com grupos
adimensionais. Este sistema mostrou uma ligeira melhora em termos de erro médio
comparado ao modelo neural ultrassénico isoladamente. Isto é um indicio de que a
combinacdo pode melhorar o sistema, pois combina um modelo fenomenolégico
com a tecnologia ultrassénica. Além disso, ela é mais robusta para aplicacdes
praticas da industria do petréleo, pois caso alguma informacéo esteja em falta (seja
algum dado para os grupos adimensionais, sejam dados ultrassbnicos), € possivel
extrair uma resposta confiavel de apenas uma das redes neurais em paralelo.

A partir dos resultados deste trabalho, pode-se sugerir como proximos

passos:

e Obtencdo de mais dados ultrassénicos, com o protétipo desenvolvido, em
escoamentos multifasicos tendo petréleo como fase continua em uma
condicao experimental mais proxima das condi¢des reais da industria e com
um método mais confiavel de medicdo de FVG. Testar o desempenho da
RNA desenvolvida neste trabalho e, posteriormente, treina-la novamente com
esses novos dados;

e Testar o desempenho da rede neural dos nimeros adimensionais com 0s
dados dos experimentos com o protétipo em uma condigdo mais proxima do
que é observado na industria. Reavaliar o desempenho da RNA;
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e Comparar a predicao de IPDE obtida pelo sistema neural desenvolvido com
escoamentos reais da industria do petréleo, em que se conhega o padrdo de
escoamento. Alimentar, entdo, o sistema com esses novos dados;

e Expandir o banco de dados da literatura para mais condigdes, incluindo-se
dados para baixos valores das velocidades superficiais da fase liquida;

e Extensdo deste trabalho incluindo outras geometrias além da tubular. Por
exemplo, uma sec¢éo transversal anular que compde a entrada de bombas
centrifugas submersas;

e Estudo sistematico da mudanga no comportamento dos varios sensores
ultrassénicos em funcéo de variagdes nas viscosidades da fase liquida.

Por fim, espera-se que a tecnologia de medicdo da atenuacao acustica na
forma de razdo de energia, aliada a rede neural artificial continue se desenvolvendo,
pois 0s resultados se mostraram promissores para um equipamento de aplicagéo
pratica na industria do petréleo.

96



7.REFERENCIAS

ABRO, E. et al. Determination of void fraction and flow regime using a neural network
trained on simulated data based on gamma-ray densitometry. Meas. Sci. Technol., v.
10, p. 619-630, 1999.

ACKLEY, D. H.; HINTON, G. E.; SEJINOWSKI, T. J. A Learning Algorithm for Boltzmann
Machines. Cognitive Science, v. 9, p. 147-169, 1985.

ARMIN, G. Continues crude oil characterization by radio frequency resonator.
Oldenburg Wisseenschaftverlag GmbH, v. 71, n. 9/2004, p. 486-491, 2004.

ARORA, R. Production Well Testing Using Non-radioactive Multiphase Flow
Meters. Exploration & Production Touch Oil and Gas. 7: 86-89 p. 2009.

BHAT, N.; MCAVOQY, T. J. Use of Neural Nets for Dynamic Modeling and Control of
Chemical Process Systems. . Comput. Chem. Eng, v. 14, n. n. 4-5, p. 573-583, 1990.

BISHOP, C. M.; JAMES, G. D. Analysis of multiphase flows using dual-energy gamma
densitometry and neural networks. Nuclear Instruments and Methods in Physics
Research, v. A327, p. 580-593, 1993.

BO, O. L.; NYFORS, E. Application of microwave spectroscopy for the detection of water
fraction and water salinity in water/oil/gas pipe flow. Journal of Non-Crystalline Solids,
v. 305, p. 345-353, 2002.

BRITO, R. M. Effect of medium oil viscosity on two-phase oil-gas flow behavior in
horizontal pipes. 2012. 311 (Master of Science). University of Tulsa

CAREY, V. P. Liquid-Vapor Phase-Change Phenomena. Taylor & Francis, 1992.
ISBN 1-56032-074-5.

CARVALHO, R. D. M. D. et al. Application of the ultrasonic technique and high-speed
filming for the study of the structure of air—water bubbly flows. Experimental Thermal
and Fluid Science, v. 33, p. 1065-1086, 2009.

CARVALHO, R. D. M. D.; BANNWART, A. C. The Use of the Ultrasonic Technique
for the Study and Online Monitoring of Multiphase Flows. Advances in Multiphase
Flow and Heat Transfer. CHENG, L. e MEWES, D.: Bentham Science Publishers. 4:
144-177 p. 2010.

CORNELIUSSEN, S. et al. Handbook Multiphase Flow Metering. Norwegian
Society for Oil and Gas Measurement (NFOGM) and The Norwegian Society o
Chartered Technical and Scientific Professionals (Tekna), 2005. ISBN 82-91341-89-3.

97



DUKLER, A. E.; WICKS, M.; CLEVELAND, R. G. Frictional Pressure Drop in Two-Phase
Flow: B. An Approach through Similarity Analysis. AIChE Journal, v. 10, n. 1, p. 44-51,
1964.

DUNS, H. J.; ROS, N. C. J. Vertical Flow of Gas and Liquid Mixtures in Wells. World
Petroleum Congress, 1963, Frankfurt, Germany. p.451-465 (Paper 22-PD6).

DYKESTEEN, E. et al. Non-intrusive three-component ratio measurement using an
impedance sensor. J. Phys. E: Sci. Instrum., v. 18, p. 540-544, 1985.

FALCONE, G.; HEWITT, G. F.; ALIMONTI, C. Multiphase Flow Metering, Principles
and Applications. First Elsevier, 2010. ISBN 978-0-444-52991-6.

FELIZOLA, H. Slug Flow in Extended Reach Directional Wells. 1992. (Master of
Science). Department of Petroleum Engineering, University of Tulsa

FRANCA, F.; LAHEY JR, R. T. The use of drift-flux techniques for the analysis of
horizontal two-phase flows. Int. J. Multiphase Flow, v. 18, n. 6, p. 787-801, 1992.

FRANCA, F. A. et al. Mechanistic Modeling of the Convective Heat Transfer Coefficient
in Gas-Liquid Intermittent Flows. Heat Transfer Engineering, v. 29 n. 12, p. 984-998,
2008.

GHAJAR, A. J.; TANG, C. C. Void Fraction and Flow Patterns of Two-Phase Flow in
Upward and Downward Vertical and Horizontal Pipes. Advances in Multiphase Flow
and Heat Transfer, v. 4, p. 175-201, 2012.

GODBOLE, P. V.; TANG, C. C.; GHAJAR, A. J. Comparison of Void Fraction
Correlations for Different Flow Patterns in Upward Vertical Two-Phase Flow. Heat
Transfer Engineering, v. 32, n. 10, p. 843-860, 2011.

GOKCAL, B. et al. Effects of High Oil Viscosity on Oil/Gas Flow Behavior in
Horizontal Pipes. Annual Tchnical Conference and Exhibition San Antonio, Texas: 1-11
p. 2008.

GONCALVES, J. L. Desenvolvimento de um a técnica ultrassénica para medicao
da concentracao das fases dispersas em escoamentos multifasicos
representativos da industria de petréleo e gas natural. . 2013. 161p. (Doutorado em
Conversao de Energia). Instituto de Engenharia Mecanica, Universidade Federal de
ltajubd, Itajuba.

GRANGEIRO, F. A. Caracterizacdo do Escoamento Intermitente Horizontal Agua-
Ar através de Ultrassom Auxiliado por Filmagem Ultrarrapida. 2010. (Mestre em
Ciéncias e Engenharia de Petrdleo). Faculdade de Engenharia Mecanica, UNICAMP,
Campinas.

98



GRESKOVICH, E. J.; SHRIER, A. L. Slug Frequency in Horizontal Gas-Liquid Slug
Flow. Industrial Engineering Chemistry Process Design and Development, v. 11, n.
2,p.317-318, 1972.

GUZHOV, A. L.; MAMAYEV, V. A.; ODISHARIYA, G. E. A Study of Transportation in
Gas-Liquid Systems. 10th International Gas Union Conference. Hamburg, Germany
1967.

HAGAN, M. T.; MENHAJ, M. Training feedforward networks with the Marquardt
algorithm. IEEE Trans. Neural Networks, v. 5, p. 989-993, 1994.

HARTLEY, P. E. et al. Trial of a gamma-ray multiphase flow meter on the West Kingfish
oil platform. Nuclear Geophysics, v. 9, n. 6, p. 533-552, 1995.

HAYKIN, S. Redes Neurais: Principios e Pratica. 2. Porto Alegre: Bookman, 2001.

HETSRONI, G. Handbook of Multiphase Systems. Washington, D.C. ; New York, NY
Hemisphere : McGraw-Hill, 1982.

HIRSCHEN, K.; SCHAFER, M. Bayesian regularization neural networks for optimizing
fluid flow processes. Comput. Methods Appl. Mech. Engrg., v. 195, p. 481-500, 2006.

INOUE, E. H. et al. DEVELOPMENT OF A NEURAL NETWORK FOR THE
IDENTIFICATION OF MULTIPHASE FLOW PATTERNS. |Intelligent Systems and
Control: 305-312 p. 2013.

JAWORSKI, A. J.; DYAKOWSKI, T. Measurements of oil-water separation dynamics in
primary separation systems using distributed capacitance sensors. Flow Measurement
and Instrumentation, v. 16, p. 113-127, 2005.

JONES, S. W.; AMBLARD, A.; FAVREAU, C. Interaction of an ultrasonic wave with a
bubbly mixture. Experiments in Fluids, v. 4, p. 341-349, 1986.

KINSLER, L. E. et al. Fundamentals of Acoustics. Fourth Edition. John Wiley &
Sons, 2000. ISBN 978-81-265-2199-9.

KOUBA, G. Horizontal Slug Flow Modeling and Metering. 1986. 152 (Doctor of
Philosphy). Department of Petroleum Engineering University of Tulsa

LAMPINEN, J.; VEHTARI, A. Bayesian approach for neural networks: a review and case
studies. Networks, v. 14, p. 257-274, 2001.

MALAYERI, M. R.; MULLER-STEINHAGEN, H.; SMITH, J. M. Neural network analysis

of void fraction in air/water two-phase flows at elevated temperatures. Chemical
Engineering and Processing, v. 42, p. 587-597, 2003.

99



MANABE, R. A Comprehensive Mechanistic Heat Transfer Model for Two-Phase
Flow with High-Pressure Flow Pattern Validation. 2001. (Ph.D. in Petroleum
Engineering). Department of Petroleum Engineering, The University of Tulsa

MANABE, R. et al. Crude Oil - Natural Gas Two-Phase Flow Pattern Transition
Boundaries at High Pressure Conditions. SPE Annual Technical Conference and
Exhibition. New Orleans: SPE 2001.

MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. Bulletin of Mathematical Biophysics, v. 5, p. 115-133, 1943.

MENG, W. Low Liquid Loading Gas-Liquid Two-Phase Flow in Near Horizontal
Pipes. 1999. 170 (Doctor of Philosophy). University of Tulsa

MERIBOUT, M. et al. A Multisensor Intelligent Device for Real-Time Multiphase Flow
Metering in Oil Fields. IEEE TRANSACTIONS ON INSTRUMENTATION AND
MEASUREMENT, v. 59, n. 6, p. 1507-1519, 2010.

MI, Y.; TSOUKALAS, L. H.; ISHIl, M. Application of multiple self-organizing neural
networks: flow pattern classification. Trans. Am. Nucl. Soc., v. 77, p. 114-116, 1997.

MI, Y.; ISHII, M.; TSOUKALAS, L. H. Vertical Two-Phase Flow Identification Using
Advanced Instrumentation and Neural Networks. Nuclear Engineering and Design, v.
184, p. 409-420, 1998.

MI, Y.; ISHII, M.; TSOUKALAS, L. H. Flow regime identification methodology with neural
networks and two-phase flow models. Nuclear Engineering and Design, v. 204, p. 87-
100, 2001.

MINSKY, M. L.; PAPERT, S. A. Perceptrons. Cambridge, MA: MIT Press, 1969.

OMEBERE-IYARI, N. K.; AZZOPARDI, B. J. Two-Phase Flow Patterns in Large
Diameter Vertical Pipes at High Pressures. AIChE J, v. 53, p. 2493-2504, 2007.

POWELL, R. L. Experimental Techniques for Multiphase Flows. Phisics of Fluids, v.
20, p. 1-20, 2008.

ROACH, G. J. et al. Field trial of gamma-ray multiphase flow meter on Thevenard
Island. Nuclear Geophysics, v. 9, n. 1, p. 1-17, 1995.

ROSA, E. S. et al. Performance Comparison of Artificial Neural Networks and Expert

Systems Applied to Flow Pattern Idenfification in Vertical Ascendant Gas-Liquid Flows.
International Journal of Multiphase Flow, 2010.

100



ROSENBLATT, F. The Perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in the brain. The Perceptron: A probabilistic model for information
storage and organization in the brain, v. 65, p. 386-408, 1958.

ROSHANI, G. H. et al. Precise volume fraction prediction in oil-water—gas multiphase
flows by means of gamma-ray attenuation and artificial neural networks using one
detector. Measurement, v. 51, p. 34-41, 2014.

RUMELHART, D. E.; MCCLELLAND, J. L. Parallel Distributed Processing:
Explorations in the Microstructure of Cognition. Cambridge: MA: MIT Press, 1986.

SALGADO, C. M. Identificacao de regimes de fluxo e predicao de fracao de volume
em sistemas multifasicos usando técnica nuclear e rede neural artificial 2010. 162
(Doutorado ). COPPE, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.

SHAIKH, A.; ALDAHHAN, M. Development of an artificial neural network correlation for
prediction of overall gas holdup in bubble column reactors. Chemical Engineering and
Processing, v. 42, n. 8-9, p. 599-610, 2003. ISSN 02552701.

SHOHAN, O. Mechanistic Modeling of Gas-Liquid Two-Phase Flow in Pipes.
Society of Petroleum Engineers, 2006. 396 ISBN 155563107X.

STRANEO, H. P. Models for Time Series Prediction Based on Neural Networks.
Case Study: GLP Sales Prediction from ANCAP. 2013. (Magister en Ingenieria
Matematica). Instituto de Investigacion: LPE/IMERL- Facultad de Ingenieria,
Universidad de la Republica

TAITEL, Y.; DUKLER, A. E. A Model for Predicting Flow Regime Transitions in
Horizontal and Near Horizontal Gas-liquid Flow. AIChE Journal, v. 22, n. 1, p. 47-55,
1976.

TANAHASHI, E. |. Desenvolvimento da Técnica de Ultrassom para Medicao da
Fracao de Vazio e Deteccao do Padrao de Escoamentos Agua-Ar. 2010.
(Dissertacao de Mestrado). Instituto de Engenharia Mecanica, Universidade Federal de
ltajuba (UNIFEI), Itajuba, MG.

TANAHASHI, E. I. et al. Application of the Ultrasonic Technique for Monitoring
Intermittent Liquid-Gas Flows and Liquid-Solid Flows. In: SMITH, S. P., 7th North
American Conference on Multiphase Technology (MPNA 2010), 2010, Banff, Canada.
BHR Group. p.125-139.

THOMAS, J. E., Ed. Fundamentos de Engenharia de Petréleo. Rio de Janeiro:
Editora Interciénciaed. 2004.

101



TSOUKALAS, L. H.; ISHII, M.; MI, Y. A Neurofuzzy Methodology for Impedance-based
Multiphase Flow Identification. Engng Applic. Artif. Intell., v. 10, n. 6, p. 545-555,
1997.

VATANAKUL, M.; ZHENG, Y.; COUTURIER, M. Application of ultrasonic technique in
multiphase flow. Industrial and Engineering Chemistry Research, v. 43, p. 5681-
5691, 2004.

WHITE, F. M. Fluid Mechanics. 7. New York: Mcgraw-Hill, 2011.

ZHENG, Y.; ZHANG, Q. Simultaneous measurement of gas and solid holdups in

multiphase systems using ultrasonic technique Chemical Engineering Science, v. 59,
p. 3505-3514, 2004.

102



ANEXO A

Programa MATLAB® para treinamento da RNA ultrassoénica.

$PROGRAMA PARA SEPARAR 25% E 75% DE UMA MATRIZ EM DUAS MATRIZES TRAIN (25%)
$TEST (75%) ASSUMINDO QUE CADA LINHA E UM CONJUNTO DE DADOS E ASSUMINDO QUE OS
DADOS FORAM COLOCADOS EM ORDEM CRESCENTE.

clc

clear all

close all

%$Separa o banco de dados para os escoamentos de 1 pol
D=xlsread ('TESTE.xlsm', '"TESTE1POL") ;
S=size (D) ;
passo = round (S (1) / (round(0.25 * S(1))));
n=1;
m=1;
linha = 1;
while linha <= S (1)
if linha == (2 + (passo) * (n - 1))
TEST (n, :) = D(linha, :);
n=n+1;
else
TRAIN(m, :) = D(linha, :);
m=m+ 1;
end
linha = linha + 1;
end
clear passo n m linha
M1=TRAIN;
N1=TEST;
clear TRAIN TEST S

% %Separa o banco de dados para os escoamentos de 2 pol
D=xlsread ('TESTE.xlsm', '"TESTE2POL") ;
S=size (D) ;
passo = round (S (1) / (round(0.25 * S(1))));
n=1;
m=1;
linha = 1;
while linha <= S (1)
if linha == (2 + (passo) * (n - 1))
TEST (n, :) = D(linha, :);
n=n+1;
else
TRAIN(m, :) = D(linha, :);
m=m + 1;
end
linha = linha + 1;
end
clear passo n m linha
M2=TRAIN;
N2=TEST;
clear TRAIN TEST S
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scomando que salva o conjunto de dados de 1 pol e 2 pol usados para o teste
validacéo.

save ('conj testlpol','Nl")

save ('conj testZpol', 'N2")

save ('conj trainlpol','M1")

save ('conj trainZpol', 'M2"'")

$Programa que inicia o treinamento e validacdo da rede neural.
ml=size (M1) ;
nl=size (N1);
m2=size (M2) ;
n2=size (N2);
erro(l)=1e9;

entrada = M1 (:,1:ml1(2)-1);
entrada (ml (1)+1:ml1(1)4m2 (1), :)=M2(:,1:m2(2)-1);

entradateste=N1(:,1:nl(2)-1);
entradateste(nl (1)+1:nl1(1)+n2 (1), :)=N2(:,1:n2(2)-1);

saida = M1(:,ml(2));
saida(ml(1)+1l:ml(1)4m2 (1), :)=M2(:,m2(2));

saidateste= N1 (:,nl(2));
saidateste(nl (1)+1:nl(1)+n2 (1), :)=N2(:,n2(2));

entrada = entrada';

saida = saida';

entradateste = entradateste';
saidateste = saidateste';
N1=N1"';

N2=N2"';

net=newff (minmax (entrada), [5,2,1],{'logsig', "logsig', '"purelin'}, "trainbr');
net.trainParam.showWindow=false;

net.trainParam.epochs=1000;

net.trainParam.show=50;

net.trainParam.goal=1e-0;

net.initFcn="initlay';

net.performFcn="sse';

net.trainParam.min grad=1e-100;

net.trainParam.mu max=1e+100;

c=1;

o\°

looping que faz Tentativas de treino e guarda os pesos e bias com o menor
sse.
for a=1:1:100
net=init (net);
[net, tr]=train(net,entrada, saida) ;
Y=sim(net,entradateste);%simula com os dados de entrada do arquivo de
teste normalizado
e nor = saildateste-Y;
sse _teste = sse (e _nor);
if sse teste<min (erro)
save le2pol FVGrna ultrassom TOTAL v6 net;
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et (c)=sse_teste;
c=c+1;
min (et)
end
erro(a+l)= vpa(sse_ teste,4);
a
end
clear a c

$Comandos que permitem ao usudrio escolher os pesos e bias salvos para a
%$simulacdo e teste de wvalidacéo.

[fileName, filePath] = uigetfile('*', 'Select data file', '.");

if filePath==0, error ('None selected!'); end

load( fullfile(filePath, fileName) );

Y=sim(net,entradateste);
errol=Y-saidateste;
sse=sse (errol)

g=numel (saidateste);
erromedio=(sse”0.5)/q

figure (1) ;

plot (Y, saidateste, '0")

xlabel ('saida rede neural')

ylabel ('Target")

title('RNA - IPDE ULTRASSOM TOTAL de 1" e 2"'")
grid on

figure (2);
[mbr]=postreg (Y, saidateste);
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Programa MATLAB® para treinamento da RNA dos grupos adimensionais.

clc
clear all
close all

D=xlsread ('TEST.xlsx', '"TESTE") ;

S=size (D) ;

simull=xlsread ('TEST.xlsx', 'simulacao');
save ('FVG _conj simul literatura 8','simull')

%$PROGRAMA PARA SEPARAR 25% E 75% DE UMA MATRIZ EM DUAS MATRIZES TRAIN (25%)
$TEST (75%) ASSUMINDO QUE CADA LINHA E UM CONJUNTO DE DADOS E ASSUMINDO QUE OS
DADOS FORAM COLOCADOS EM ORDEM CRESCENTE
passo = round (S (1) / (round(0.25 * S(1))));
n=1;
m=1;
linha = 1;
while linha <= S (1)
if linha == (2 + (passo) * (n - 1))
TEST (n, :) = D(linha, :);
n=n+1;
else
TRAIN(m, :) = D(linha, :);
m=m+ 1;
end
linha = linha + 1;
end
clear passo n m linha
M1=TRAIN;
N1=TEST;
save ('FVG_conj test literatura 8','Nl')

ml=size (M1) ;

nl=size (N1);

erro(l)=1e9;

inputTRAIN = M1 (:,2:ml1(2));
targetTRAIN = M1 (:,1);
inputTRAIN=inputTRAIN';
targetTRAIN=targetTRAIN';

[INPUTn, INs] = mapminmax (inputTRAIN); %Coloca os imputs numa escala entre
[_ 11]
[TARGETn, Ts] = mapminmax (targetTRAIN);%Coloca os targets numa escala entre
[-1,1]

inputTEST= N1 (:,2:nl1(2));
targetTEST=N1(:,1);

inputTEST=inputTEST"';
targetTEST=targetTEST';

inTESTn=mapminmax ('apply',inputTEST, INs) ;
tTESTn=mapminmax ('apply', targetTEST, Ts) ;

net=newff (minmax (INPUTn), [3,1,1],{'logsig', "logsig', "purelin'}, 'trainbr');
net.trainParam.showWindow=false;
net.trainParam.epochs=1000;
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net.trainParam.show=50;
net.trainParam.goal=le-1;
net.initFcn="initlay';
net.performFcn="sse';
net.trainParam.min grad=1e-100;
net.trainParam.mu max=1e+100;
c=1;

% looping que faz Tentativas de treino e guarda os pesos e bias com o menor
sse.

for a=1:1:100

net=init (net);

[net, tr]=train (net, INPUTn, TARGETN) ;

Y=sim(net, inTESTn); $%$simula com os dados de entrada do arquivo de teste
normalizado
e nor = tTESTn-Y;
sse teste nor = sse(e nor);

if sse teste nor<min(erro)

save FVG rna NumAdim Lit v8 net INs Ts;

et (c)=sse teste nor;

c=c+1;

o\°

min (et)
end
erro(a+l)= vpa(sse teste nor,4);
a
end
clear a c

[fileName, filePath] = uigetfile('*', 'Select data file', '.");
if filePath==0, error ('None selected!'); end
load( fullfile(filePath, fileName) );

Y=sim(net, inTESTn) ;

X=mapminmax ('reverse',Y,Ts); %desnormaliza dados de saida
errol=targetTEST-X;

sse=sse (errol);

figure (1) ;

plot (X, targetTEST, 'o")

xlabel ('saida rede neural')

ylabel ('Target")

title ("RNA Numeros Adimensionais')
grid on

figure (2);
[mbr]=postreg (X, targetTEST) ;
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