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RESUMO

Escoamentos bifásicos são cruciais em setores industriais como o petroqúımico e o

de energia nuclear, exigindo uma compreensão das interações entre as fases. Este estudo

investigou o uso de visão computacional para medições não intrusivas em escoamentos

ĺıquido-gás translúcidos, com foco na análise da velocidade de bolhas de Taylor. Foram

utilizadas técnicas de detecção de objetos por redes neurais convolucionais (YOLOv8)

integradas ao método de fluxo óptico Lucas-Kanade. Um algoritmo foi desenvolvido

para processar filmagens obtidas no Flow and Research Laboratory (Flow&Rs) do Centro

de Estudos de Energia e Petróleo (CEPETRO) da Universidade Estadual de Campinas

(Unicamp). O detector apresentou uma precisão média de 88% para a identificação de

bolhas e alcançou uma velocidade média de processamento de 137 FPS. As medições de

velocidade apresentaram uma diferença inferior a 6% em relação aos valores reportados

na literatura e menor que 1% em comparação aos resultados experimentais. A constante

de velocidade terminal calculada foi de 0,34, posicionando-se em concordância com a

literatura. Os resultados indicam que a abordagem desenvolvida é promissora para estudos

de escoamentos bifásicos envolvendo bolhas de Taylor em meio infinito. Este trabalho

confirma a hipótese de que a análise de velocidade por técnicas computacionais oferece

uma alternativa eficaz às metodologias tradicionais.



ABSTRACT

Biphasic flows are crucial in industrial sectors such as petrochemical and nuclear

energy, requiring a deep understanding of phase interactions. This study investigated

the use of computer vision for non-intrusive measurements in translucent liquid-gas flows,

focusing on the velocity analysis of Taylor bubbles. Object detection techniques based on

convolutional neural networks (YOLOv8) were integrated with the Lucas-Kanade optical

flow method. An algorithm was developed to process videos obtained at the Flow and

Research Laboratory (Flow&Rs) of the Center for Energy and Petroleum Studies (CE-

PETRO) at the University of Campinas (Unicamp). The detector achieved an average

accuracy of 88% for bubble identification and an average processing speed of 137 FPS.

Velocity measurements showed a deviation of less than 6% compared to values reported

in the literature and less than 1% compared to experimental results. The calculated ter-

minal velocity constant was 0.34, aligning with the literature. The results indicate that

the developed approach is promising for studies of biphasic flows involving Taylor bub-

bles in infinite media. This work confirms the hypothesis that velocity analysis through

computational techniques offers an effective alternative to traditional methodologies.
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5.4 Algoritmo de Rastreamento por Fluxo Óptico . . . . . . . . . . . . . . . . 48
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1 Introdução

A presença de fluxos multifásicos em diversos processos industriais é amplamente

investigada devido à necessidade de compreender o comportamento desses escoamentos

complexos em operações fabris. Entre os fluxos multifásicos, os escoamentos bifásicos,

compostos por duas fases fluindo simultaneamente, são particularmente relevantes em

setores como as indústrias qúımica, aliment́ıcia, petroĺıfera e nuclear (XIAOWEI, 2009).

A interação entre as fases em um escoamento multifásico é influenciada por variáveis

como propriedades f́ısicas, concentração, pressão, regime de fluxo, geometria do sistema de

tubulação e velocidade. Essas interações resultam em diferentes padrões de escoamento,

que dependem das condições do processo (RAJAN et al., 1993).

No contexto de fluxos bifásicos ĺıquido-gás, um padrão frequentemente observado é

o escoamento pistonado em tubulações verticais, caracterizado pela alternância de pistões

de ĺıquido e bolhas alongadas, conhecidas como bolhas de Taylor. A análise do com-

portamento dessas bolhas é essencial para uma compreensão abrangente do escoamento

pistonado, fornecendo subśıdios para otimizar processos industriais (FALCONE et al.,

2009).

A caracterização de fluxos bifásicos apresenta desafios consideráveis, principalmente

devido à necessidade de técnicas de medição não intrusivas que não alterem as carac-

teŕısticas do escoamento. A velocidade das fases é uma variável crucial, pois permite

identificar padrões de escoamento e avaliar a estabilidade e o desempenho dos processos

(AMERAN, 2016). Métodos tradicionais de medição muitas vezes são invasivos e podem

aumentar o consumo energético (FALCONE et al., 2009).

Este trabalho propõe uma abordagem baseada na análise de imagens, utilizando

visão computacional para detectar, rastrear e medir a velocidade de bolhas de Taylor.

Foram empregadas técnicas avançadas, como o algoritmo YOLO para detecção de objetos

e o método de fluxo óptico para análise de movimento. Essas metodologias são não

intrusivas e oferecem um potencial significativo para aplicação em estudos de escoamentos

bifásicos translúcidos (MAYOR et al., 2008).

A hipótese que orienta este estudo é que a análise da velocidade de bolhas em

escoamentos bifásicos por técnicas computacionais oferece uma alternativa viável e precisa

em comparação aos métodos tradicionais. A validação dessa hipótese é realizada por meio

da comparação com dados da literatura e resultados experimentais.

2 Objetivo

Este estudo tem como objetivo geral investigar o uso de técnicas de visão computa-

cional, especificamente o algoritmo YOLOv8 e o método de fluxo óptico Lucas-Kanade,
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para a análise de escoamentos ĺıquido-gás contendo bolhas de Taylor em meio infinito. Os

objetivos espećıficos incluem:

1. Avaliar a precisão do algoritmo YOLOv8 na detecção e rastreamento de bolhas de

Taylor;

2. Verificar a eficácia do método de fluxo óptico na medição da velocidade das bolhas;

3. Determinar os comprimentos caracteŕısticos das bolhas de Taylor;

4. Examinar a viabilidade de aplicação dessas técnicas para medições em tempo real.
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3 Fundamentação Teórica

Nesta seção, são apresentados os conceitos teóricos fundamentais para o desenvol-

vimento deste estudo. São abordados os escoamentos bifásicos verticais, com ênfase nas

caracteŕısticas dos escoamentos contendo bolhas de Taylor e suas respectivas modelagens.

Também são discutidas as ferramentas de visão computacional empregadas, como o al-

goritmo YOLO para detecção de objetos e o método de fluxo óptico para a medição da

velocidade das bolhas. Além disso, são detalhados os métodos estat́ısticos utilizados na

validação dos resultados experimentais, incluindo análise de dispersão, médias, medianas

e desvio padrão. Esta seção proporciona a base teórica necessária para a compreensão e

execução da pesquisa, facilitando a interpretação dos dados e a validação das técnicas de

visão computacional aplicadas.

3.1 Escoamento Bifásico Vertical

O escoamento em tubulações verticais de sistemas bifásicos apresenta diferentes dis-

tribuições topológicas, comumente denominadas padrões de escoamento. As classificações

desses padrões variam conforme diferentes autores. Para este trabalho, serão adotadas as

classificações apresentadas por Taitel et al. (1980). A seguir, são apresentados os padrões

de escoamento definidos pelos autores e ilustrados na Figura 1, adaptada de (SHOHAM,

2006):

1. Bolhas: Bolhas de tamanho mediano que se distribuem de forma homogênea ao

longo da tubulação, apresentando uma velocidade superficial baixa, similar à do

ĺıquido.

2. Pistonado: Neste padrão, formam-se bolhas de Taylor, que são bolhas alongadas

que ocupam quase toda a seção da tubulação, deixando apenas uma fina camada de

ĺıquido entre a bolha e a parede da tubulação. A velocidade superficial do ĺıquido é

relativamente baixa, enquanto a do gás varia de baixa a média.

3. Agitante: Semelhante ao padrão pistonado, porém com caracteŕısticas geométricas

mais caóticas, frequentemente apresentando bolhas distorcidas ao longo do escoa-

mento. A velocidade superficial do ĺıquido é de baixa a média, enquanto a do gás

varia de média a alta.

4. Anular: Neste padrão, ocorre uma rápida passagem de gás, formando uma região

central de gás com um filme de ĺıquido entre o gás e a parede da tubulação, com

pequenas bolhas de ĺıquido na parte gasosa. A velocidade superficial do gás é rela-

tivamente alta.
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• Vazão volumétrica total (q): É a soma das vazões volumétricas parciais de

ĺıquido (qL) e gás (qG) que estão sendo alimentadas no processo:

q = qL + qG (2)

• Hold-up de ĺıquido (HL) e fração de vazios (α): São as frações que corres-

pondem, respectivamente, à porção de ĺıquido contido na fase e à de gás contido na

fase. A soma dessas frações em qualquer porção do escoamento deve ser equivalente

a 1:

HL + α = 1 (3)

• Velocidade superficial de ĺıquido (vSL) e gás (vSG): São as velocidades que

ocorreriam caso cada uma das fases flúısse sozinha na tubulação, sendo a vazão

volumétrica da fase por unidade de área (Ap):

vSL =
qL

Ap

(4)

vSG =
qG

Ap

(5)

• Velocidade de mistura (vM): É a velocidade central do volume, dada pela soma

das velocidades superficiais das fases:

vM = vSL + vSG =
qG + qL

Ap

(6)

• Velocidade real das fases ĺıquida (vL) e gasosa (vG): Como cada fase ocupa

apenas uma fração do escoamento, a velocidade real de cada uma delas deve ser

calculada considerando apenas a porção em que estas estão presentes:

vL =
vSL

HL

(7)

vG =
vSG

α
=

vSG

1−HL

(8)

Um modelo esquemático para o escoamento pistonado é apresentado na Figura 2,

onde está presente a célula unitária, de comprimento LU , composta pela porção contendo

a bolha de Taylor, de comprimento LBT , e o pistão, de comprimento LS. Na porção da

bolha de Taylor, existe um hold-up de ĺıquido HLBT , fração correspondente à formação

do filme de ĺıquido da ponta até o fim da bolha, com espessura δFL, e velocidade vLBT .
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(vBT − vLS)HLS = (vBT − vLBT )HLBT (12)

A velocidade de vLBT é apresentada negativa pois, conforme a esquematização, seu

sentido é oposto ao de vBT , o que justifica a inclusão do sinal negativo. O mesmo balanço

pode ser realizado para a porção gasosa, resultando em:

(vBT − vGS)(1−HLS) = (vBT − vGBT )(1−HLBT ) (13)

A velocidade da bolha de Taylor pode ser expressa pela soma da velocidade máxima

do fluido na linha central do escoamento (vmax) com a velocidade terminal da bolha (vt),

sendo a velocidade da bolha caso ela escoasse em um meio estagnado:

vBT = covmax + vt (14)

onde co é o parâmetro emṕırico utilizado para considerar os efeitos de arraste e de forma

da bolha.

A avaliação do escoamento de bolhas de Taylor em meio estagnado envolve análises

teóricas e experimentais que quantificam a velocidade de ascensão das bolhas em uma

tubulação vertical. Uma das primeiras equações para a velocidade terminal (vt) foi pro-

posta por Dumitrescu (1943), considerando o efeito da gravidade (g), o diâmetro interno

da tubulação (d) e uma constante emṕırica (Ct), conforme:

vt = Ct ·
√

gd (15)

Essa constante foi estudada e avaliada por outros autores, resultando em, em alguns

casos, valores distintos, como apresentado na Tabela 1.

Tabela 1: Constantes para a velocidade terminal.

Referência Ct Método

Dumitrescu (1943) 0,351 Anaĺıtico

Davies e Taylor (1950) 0,328 Anaĺıtico

Campos e Carvalho (1988) 0,350 Experimental

Laird e Chisholm (1956) 0,328 Experimental

Polonsky et al. (1999) 0,351 Experimental

3.2 Visão Computacional

A visão computacional, um ramo da inteligência artificial (IA), capacita os computa-

dores a analisar e compreender imagens, extraindo padrões dos objetos nelas contidos para
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calização. Enquanto modelos de classificação simples focam em atribuir uma classe ou

rótulo à imagem como um todo, os modelos de detecção são projetados para identificar e

localizar objetos espećıficos na imagem. Modelos de detecção, especialmente os baseados

em aprendizado profundo, geralmente são divididos em três partes principais, conforme

apresentado na Figura 7, o que facilita a compreensão da hierarquia de processamento de

dados.

A espinha dorsal, comumente referida como backbone, é frequentemente uma Rede

Neural Convolucional (RNC) previamente treinada para servir como a base do processo

de detecção de objetos. Sua função é extrair atributos da imagem de entrada de maneira

hierárquica, começando com atributos de baixo ńıvel, como bordas e texturas, em suas

camadas iniciais, e progredindo para atributos de alto ńıvel, como partes do objeto e

informações semânticas e de contexto, em camadas mais profundas.

O pescoço, ou neck, atua como uma camada intermediária, refinando as informações

provenientes da espinha dorsal e concentrando-se em aprimorar os atributos identificados.

Frequentemente, essa camada incorpora camadas convolucionais adicionais ou uma rede

piramidal de atributos (Feature Pyramid Network - FPN). Em algumas estruturas, o

pescoço pode ser inexistente, tendo suas funções agregadas à espinha dorsal ou à cabeça.

A cabeça, ou head, representa a parte final de um detector de objetos, sendo res-

ponsável pela predição da classificação e localização com base nos atributos derivados das

etapas anteriores. Essa abordagem modular, com distintas responsabilidades atribúıdas

a cada parte do modelo, contribui para uma compreensão mais clara e eficaz da rede de

detecção de objetos.

Para avaliar a eficiência desses modelos, é crucial empregar métricas espećıficas que

ofereçam informações sobre seu desempenho. Para isso, alguns conceitos serão introduzi-

dos para simplificar as métricas e compreender melhor como elas influenciam a qualidade

da detecção de objetos. Esses conceitos incluem:

• Verdadeiros Positivos (TP ): quando o modelo detecta um objeto com uma caixa de

identificação que contempla o objeto de interesse;

• Falsos Positivos (FP ): quando o modelo detecta um objeto com uma caixa de

identificação, mas que não contempla o objeto de interesse;

• Falsos Negativos (FN): quando o modelo não detecta um objeto com uma caixa de

identificação, mas há um objeto de interesse na imagem;

• Precisão (P ): é a porcentagem de TP dentro de todos os positivos encontrados

pelo modelo, representando a capacidade do modelo de identificar apenas objetos
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ser o mais próximo posśıvel de 1, indicando que o modelo tem o mı́nimo de falsos positivos

(tornando a precisão mais alta, identificando apenas objetos válidos) e falsos negativos

(tornando a revocação mais alta, identificando todos os objetos relevantes) (ZOU et al.,

2023).

Para modelos de detecção, a métrica comumente utilizada é a precisão média (PM),

que avalia o desempenho da localização e da classificação de um objeto para um modelo.

Esse valor pode ser avaliado pela análise gráfica da relação precisão versus revocação,

sendo seu valor dado pela área abaixo da curva. A integral para calcular a precisão média

pode ser aproximada usando métodos como a interpolação de 11 passos (SCHÜTZE et

al., 2008). A fórmula para o cálculo da precisão média é:

PM =

∫ 1

0

P (R) dR (19)

Contudo, a precisão média se dá para apenas um objeto. Sendo assim, para modelos

que possuem múltiplas classificações, utiliza-se a média das precisões médias (mAP).

mAP =
1

N

N
∑

i=1

PMi (20)

sendo i o ı́ndice da classificação e N o número de classes presentes no modelo.

Além disso, modelos de detecção podem ser divididos em dois grupos principais: os

de estágio duplo e os de estágio único. Ambos os tipos de modelos utilizam a estrutura

espinha dorsal-pescoço-cabeça para organizar suas arquiteturas.

Os modelos de estágio duplo propõem a integração de duas Redes Neurais Convo-

lucionais (RNCs) para a detecção de objetos. Na primeira etapa, a espinha dorsal (ou

backbone) é responsável por extrair atributos da imagem de entrada e identificar posśıveis

regiões de interesse (RoIs), que são posśıveis caixas delimitadoras onde os objetos podem

estar localizados. Essas RoIs são então refinadas pelo pescoço (neck), que frequentemente

incorpora camadas convolucionais adicionais ou uma Rede Piramidal de Atributos (Fea-

ture Pyramid Network - FPN), concentrando-se em aprimorar os atributos identificados

para cada região de interesse. Na segunda etapa, a cabeça (head) da rede é encarre-

gada de classificar o objeto contido dentro das caixas delimitadoras refinadas e ajustar a

localização das caixas delimitadoras com maior precisão.

Um exemplo clássico de modelo de estágio duplo é a R-CNN (Regional Convolu-

tional Neural Network) e suas variantes, como a Fast R-CNN e a Faster R-CNN. Na

Faster R-CNN, por exemplo, a espinha dorsal é geralmente uma rede profunda como a

ResNet ou VGG, que extrai mapas de atributos da imagem. Uma Rede de Proposta

de Regiões (Region Proposal Network - RPN) é então utilizada para gerar propostas de

caixas delimitadoras, que são refinadas e classificadas em etapas subsequentes (REN et
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al., 2015).

Por outro lado, os modelos de estágio único realizam o processo de detecção usando

apenas uma RNC, que desempenha simultaneamente a localização e a classificação dos

objetos. Nesse caso, a espinha dorsal, o pescoço e a cabeça são combinados em uma única

rede, simplificando a arquitetura e acelerando o processo de detecção. Esses modelos

predizem diretamente as classes e as caixas delimitadoras para várias escalas e localizações

na imagem de entrada em uma única etapa de processamento.

Um exemplo popular de modelo de estágio único é o YOLO (You Only Look Once)

e suas variantes. No YOLO, a imagem é dividida em uma grade, e para cada célula da

grade, a rede prevê diretamente as classes dos objetos presentes e os offsets das caixas

delimitadoras relativas àquela célula. Outro exemplo é o SSD (Single Shot MultiBox

Detector), que utiliza múltiplas escalas e aspectos de caixas delimitadoras em diferentes

ńıveis de uma rede convolucional para realizar a detecção em uma única etapa.

Ambos os tipos de modelos, de estágio duplo e de estágio único, utilizam a estrutura

espinha dorsal-pescoço-cabeça para organizar suas arquiteturas. Esta abordagem modular

permite uma clara separação de responsabilidades em cada parte do modelo, facilitando

a compreensão e o treinamento eficaz para a detecção de objetos.

A distinção inicial entre esses métodos está ancorada nas arquiteturas, as quais,

por sua vez, priorizam enfoques diferenciados entre precisão e velocidade de predição

do modelo. Em geral, os modelos de estágio duplo tendem a oferecer maior precisão,

visto que cada uma das redes se especializa em uma ação espećıfica, contribuindo para

um treinamento mais refinado dos dados de entrada e sáıda. Essa abordagem revela-

se eficiente na identificação tanto da presença quanto da ausência de objetos, além de

proporcionar uma classificação precisa dos objetos identificados (LU et al., 2020).

Em contrapartida, o modelo de estágio único é treinado em apenas uma rede, resul-

tando na simultânea localização e classificação. Isso torna seu treinamento mais complexo,

uma vez que há a necessidade de ajustar pesos e bias para duas sáıdas correlacionadas

em uma única entrada, dificultando a obtenção de um resultado com alta precisão. No

entanto, devido à sua abordagem singular, ao processar novas imagens com os parâmetros

já obtidos após o treinamento, ele demonstra ser mais rápido.

3.2.4 Algoritmo de Detecção de Objetos YOLO

Ao longo dos anos, diversos modelos de detecção foram propostos e aprimorados.

Entre esses modelos, destaca-se o YOLO, uma abreviação para ”You Only Look Once”(em

tradução livre, ”Você Só Olha uma Vez- YOLO). O algoritmo foi introduzido por Joseph

Redmon em 2015, propondo uma abordagem de estágio único para detecção de objetos

em tempo real.

Para melhorar o desempenho do algoritmo, Redmon propôs unificar vários passos
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com mais detalhes, e dificuldade em prever objetos com proporções muito diferentes dos

dados de treinamento (TERVEN et al., 2023).

Desde então, a arquitetura foi recebendo atualizações com o intuito de mitigar essas

problemáticas e melhorar o desempenho do algoritmo, tanto na precisão média quanto na

velocidade de processamento.

• YOLO V2: Apresentado em Redmon e Farhadi (2017), teve como foco a ma-

nutenção da velocidade do modelo anterior, mas permitindo agora detectar 9000

categorias. As maiores alterações foram tornar a rede totalmente convolucional,

substituindo a camada densa totalmente conectada; utilização do método de anco-

ragem para predizer as caixas delimitadoras; e alteração da estrutura de classificação

para DarkNet-19. Essas alterações permitiram, para os mesmos dados de treina-

mento, promover um MPM de 78,6% em comparação com 63,4%, apresentando uma

melhora significativa no desempenho do modelo. Sua limitação maior se encontrava

na dificuldade em detectar objetos com proporções.

• YOLO V3: Redmon e Farhadi (2018) apresentou o desenvolvimento de uma

nova arquitetura denominada Darknet-53, que apresenta 53 camadas convolucio-

nais, substituindo todas as operações de MaxPooling com convoluções utilizando

passos diferentes e a adição de redes neurais residuais (ResNet). Esta permite que

redes profundas não percam informações, criando ”atalhos”com esses importantes

atributos permitindo que eles não sejam perdidos ao longo do treinamento. Outra

proposição foi a utilização de predição em múltiplas escalas, que permite realizar o

treinamento utilizando múltiplos tamanhos de grades, mitigando a limitação para

objetos pequenos apresentada pelo seu predecessor.

Utilizando um banco de dados mais robusto, denominado Microsoft COCO (LIN et

al., 2014), foi avaliado o desempenho comparativo entre a segunda e terceira versões,

obtendo respectivamente as MPM de 21,6% e 33,0%. Além disso, a terceira versão

apresentou uma velocidade de processamento duas vezes mais rápida, demonstrando

a melhora no desempenho na versão.

• YOLO V4: Bochkovskiy et al. (2020) propôs algumas alterações estruturais com

o objetivo de aprimorar o desempenho da rede proposta por Redmon e Farhadi

(2018). Alterou a tradicional função ReLU pela função de ativação Mish (MISRA,

2019), que se apresentou com uma função de auto-regularização, evitando overfit-

ting, e pela sua suavidade e monotonicidade, permitindo treinamentos mais estáveis

e constantes. Houve também um balanceamento entre conjuntos de recursos especi-

ais (Bag of Specials) e o conjunto de brindes (Bag of Freebies). O primeiro refere-se

a métodos para melhorar o treinamento do modelo, sem aumentar o tempo de pro-

cessamento, sendo feito, nesse caso, através da avaliação da parte estrutural da
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arquitetura. O segundo se refere a métodos que apresentam melhorias na precisão

do modelo, muitas vezes aumentando o tempo de inferência do treinamento. Para

esse modelo, tem-se a utilização da composição de um mosaico combinando mais de

uma imagem, tornando essa uma das entradas do modelo e reduzindo a quantidade

de bateladas necessárias para treinar o modelo, e a introdução do treinamento auto-

adversarial (SAT), distorcendo a imagem original tornando o objeto menos viśıvel,

mas mantendo a caixa de detecção de entrada, permitindo que o modelo se torne

mais robusto a variações e encontre mais rápido padrões.

Utilizando o mesmo banco de dados de dados, Microsoft COCO, o algoritmo apre-

sentou um MPM de 43,5%, superior a seu predecessor, porém com um tempo de

execução considerado muito semelhante e um maior esforço computacional.

• YOLO V5: A quinta versão se apresentou pela primeira vez vinculada a uma

empresa, sendo ela a Ultralytics, e se tornando uma biblioteca aberta tornando-

se amplamente utilizável. O novo modelo, apresentado em Jocher et al. (2020), ao

contrário das predecessores deixou de utilizar o framework Darknet para as camadas

convolucionais, optando pelo Pytorch para possibilitar a implementação de outro

algoritmo da mesma empresa, o AutoAnchor, que permite encontrar âncoras nas

caixas delimitadoras de entrada de maneira automática, tornando mais simplificada

a manipulação dos dados, sem ser necessário avaliar tais âncoras de maneira ma-

nual. O algoritmo sofreu ajustes finos em sua arquitetura, que apresentaram melhor

desempenho, porém manteve-se muito semelhante a sua versão anterior. Contudo

introduziram a capacidade de escolher 5 escalonamentos distintos que alteram que

alteram as dimensões dos módulos convolucionais, alterando conforme a necessidade

do usuário (capacidade da máquina e dos dados utilizados). Em ordem crescente

de desempenho e necessidade de hardware, são elas Nano (n), Small (s), Medium

(m), Large (l), e Extra-large (x ). Sendo capaz de alcançar 55,8% de MPM com os

dados Microsoft COCO utilizando a versão mais robusta Extra-large.

• YOLO V6: Baseado na arquitetura YOLO v4, Li et al. (2022) propôs a utilização

de uma estrutura de EfficientNets (TAN; LE, 2019), que utiliza escalonamento para

reduzir a rede mas sem prejudicar sua eficiência. Além disso, propõem o método de

ancoragem livre, portanto prevê diretamente a caixa delimitadora sem a necessidade

de avaliar âncoras pré-determinadas. Assim como o YOLO V5, apresenta escalas

distintas, possuindo oito no total, apresentando um MPM 57,2%.

• YOLO V7: Proposto pelo mesmo autor da YOLOV4, o modelo apresentado em

Wang et al. (2023) utiliza re-parametrização planejada durante as convoluções, de

maneira a ajustar os parâmetros de maneiro que o caminho de propagação dos
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resultados seja otimizado, aperfeiçoando e otimizando o mesmo. Utilizou-se de es-

calonamento para modelos baseados em concatenação, implicando que as dimensões

das camadas se manterão proporcionais entre si, podendo escaloná-las conforme a

necessidade sem alterar a estrutura ótima proposta. Por fim, propôs a utilização de

blocos de rede de agregação eficiente de camadas estendidas (E-ELAN), que utiliza

técnicas como expansão, embaralhamento e fusão de cardinalidade para aprimorar

continuamente a capacidade de aprendizado da rede sem comprometer o caminho

de gradiente original, o que permite um aprendizado mais eficiente (WANG et al.,

2022). Com essas alterações, o seu escalonamento mais robusto foi capaz de alcançar

um MPM de 55,9%.

• YOLO V8: Disponibilizada em janeiro de 2023 em Jocher et al. (2023), a oitava

versão é um aprimoramento da YOLOV5, sendo da mesma empresa, Ultralytics. As

principais mudanças em comparação à quinta versão incluem a adoção do método

de ancoragem livre e o uso da nova camada convolucional denominada C2f, um

módulo contendo duas convoluções entre estágios que combinam atributos de alto

ńıvel com informações contextuais. A versão Extra-large alcançou 57% de MPM

com os dados Microsoft COCO, com uma velocidade de processamento de imagem

de até 280FPS.

Dessa forma, as evoluções do modelo permitiram que o YOLO sempre alcançasse

o estado da arte a cada nova versão. Ele é equiparado, em ńıveis de precisão, a outros

modelos consolidados na detecção de imagens, como Faster R-CNN (GIRSHICK, 2015)

e SSD - Detector de Multi Caixas por Disparo Único (LIU et al., 2016). No entanto, o

YOLO se destaca por sua eficiência em termos de velocidade de processamento, tornando-

se mais capaz de realizar detecções em tempo real.

3.2.5 Método de Fluxo Óptico

O método de fluxo óptico é uma técnica amplamente utilizada no rastreamento de

objetos, baseada na suposição de que a intensidade luminosa dos pixels de um objeto

em uma imagem permanece aproximadamente constante ao longo do tempo. O método

busca detectar e interpretar variações na intensidade dos pixels entre quadros consecu-

tivos, identificando conjuntos de pixels com intensidades semelhantes (BEAUCHEMIN;

BARRON, 1955).

Matematicamente, a intensidade do pixel em uma imagem (I(X, t)) pode ser apro-

ximada como:

I(X, t) ≈ I(X + δX, t+ δt) (21)
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• Superf́ıcie com reflectância lambertiana: a intensidade da imagem não deve depender

do ângulo de visão do observador;

• Movimento de translação pura e paralela ao plano da imagem: o movimento do

objeto ocorre apenas paralelamente ao plano da imagem.

Portanto, a aplicação do método de fluxo óptico envolve a análise de variações na

intensidade dos pixels em uma imagem para detectar objetos em movimento e rastreá-los

ao longo dos quadros. Isso permite a estimativa dos vetores de movimento entre os pixels,

considerando as intensidades de brilho (I) nas direções horizontal e vertical (x, y) ao longo

do tempo (t).

Esse tipo de abordagem pode ainda ser dividida em duas subcategorias: os métodos

de fluxo óptico local e global. De maneira geral, uma maneira comum de entender a

diferença entre os métodos locais e globais é pensar na escala da análise.

Os métodos globais, representados por técnicas como a proposta de Horn-Schunck

(HORN; SCHUNCK, 1981), consideram informações em toda a cena para estimar o mo-

vimento. Eles analisam a imagem como um todo e buscam entender o contexto geral do

movimento, levando em conta as interações entre todos os pixels. Essa abordagem é van-

tajosa em cenários onde há variações complexas de movimento em toda a cena, como em

v́ıdeos de tráfego urbano ou em ambientes naturais. Os métodos globais são mais robustos

a rúıdos locais e oclusões parciais, pois consideram o contexto completo da imagem ao

calcular o fluxo óptico. No entanto, eles podem exigir mais recursos computacionais do

que os métodos locais, o que pode ser uma consideração importante em aplicações com

restrições de tempo ou recursos.

Por outro lado, os métodos locais, representados por técnicas como o método de

Lucas-Kanade (LUCAS; KANADE, 1981), focam na análise de regiões espećıficas da

imagem para estimar o movimento localmente. Esse método assume que o movimento

dentro dessas regiões pode ser aproximado por um vetor de deslocamento constante. Isso

significa que ele calcula o fluxo óptico independentemente em cada região, sem considerar

o contexto global da cena. Essa abordagem é vantajosa em cenários onde o movimento

é relativamente homogêneo e previśıvel dentro de pequenas áreas da imagem, como em

rastreamento de objetos em um ambiente controlado. No entanto, os métodos locais

podem ser menos eficazes em situações com movimentos variáveis, presença de rúıdos

ou oclusões parciais, onde a suposição de movimento constante pode ser violada. Essa

técnica é particularmente útil para estudar o comportamento em condições controladas e

com movimentação previśıvel.

O método de Lucas-Kanade (LK) é uma escolha vantajosa para medir a velocidade

em bolhas alongadas. Sua capacidade de rastrear grandes deslocamentos de forma robusta

e detectar variações sutis na velocidade ao longo da bolha é essencial nesse contexto, como
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et al., 1988). Enquanto o algoritmo de Harris considera a matriz de covariância dos

gradientes locais para cada ponto na imagem, o método de Shi-Tomasi utiliza o menor

autovalor da matriz de covariância para determinar a qualidade do canto.

Para cada ponto candidato a canto na imagem, o método de Shi-Tomasi calcula a

matriz de covariância dos gradientes locais, representada por M , em uma região ao redor

do ponto. Esta matriz é dada por:

M =
∑

i,j

w(xi − x, yj − y)

[

I2x IxIy

IxIy I2y

]

(24)

onde Ix e Iy são as derivadas parciais da intensidade da imagem em relação às coordenadas

x e y, respectivamente, e w é uma função de ponderação que atribui maior importância

aos gradientes próximos ao ponto de interesse.

Em seguida, o método de Shi-Tomasi calcula os autovalores k1 e k2 da matriz M .

O menor desses autovalores, denotado por R, é utilizado como medida da qualidade do

canto. Quanto maior o valor de R, mais provável é que o ponto seja um canto.

Portanto, o método de Shi-Tomasi seleciona como cantos os pontos onde R é lo-

calmente máximo em relação aos seus vizinhos. Isso permite identificar cantos com uma

medida robusta de sua qualidade, levando em consideração a distribuição dos gradientes

locais ao redor do ponto de interesse.

Com esses pontos o método pretende resolver a equação o problema de um sistema

de equações 23. Para um sistema bidimensional onde X = (x, y) a equação pode ser

apresentada como:

Ix · u+ Iy · v = −It (25)

onde Ix e Iy são as derivadas parciais da intensidade dos pixels em relação às direções x e

y, respectivamente; u e v são as componentes do vetor de movimento a serem calculadas;

e It é a variação temporal da intensidade.

Como a Equação 25 apresenta apenas a relação de um pixel, a composição de todo

o conjunto de pixels de mesma intensidade da dada por toda a imagem, pode ser expressa

por:

Ix(p1)u+ Iy(p1)v = −It(p1)

Ix(p2)u+ Iy(p2)v = −It(p2)

...

Ix(pm)u+ Iy(pm)v = −It(pm)

(26)

Que pode ser isolado formando:
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objeto entre quadros consecutivos é pequeno. Essa premissa permite que a expansão de

Taylor seja truncada até o primeiro termo durante o cálculo das equações de restrição,

simplificando assim a estimativa do vetor de movimento. Movimentos pequenos garantem

que a mudança local e global na distribuição de pixels na imagem varie pouco, resultando

em estimativas mais precisas com o LK.

Por outro lado, quando o movimento entre quadros é grande, a intensidade dos

pixels pode variar consideravelmente, o que compromete a suposição de que a intensidade

luminosa dos pixels é constante. Isso pode levar a grandes erros na estimativa do vetor de

movimento utilizando apenas a expansão de Taylor truncada. Para resolver esse problema,

o método de fluxo óptico LK pode ser aprimorado utilizando o método de pirâmide.

O método de pirâmide consiste em dividir a imagem em várias escalas (ou ńıveis da

pirâmide). No ńıvel mais baixo da pirâmide, a imagem é reduzida para uma resolução

menor, o que reduz o movimento aparente entre os quadros consecutivos. O vetor de

movimento é estimado incrementalmente em cada ńıvel da pirâmide, começando pelo

ńıvel mais baixo e subindo até o ńıvel mais alto. Esse processo permite que o método

lide eficazmente com grandes deslocamentos, melhorando a precisão da estimativa final

do vetor de movimento.

Portanto, enquanto o método de LK é eficaz para pequenos movimentos devido à

estabilidade na distribuição de pixels entre quadros consecutivos, o método de pirâmide

é essencial para lidar com grandes movimentos, refinando a estimativa do vetor de movi-

mento ao longo das escalas da pirâmide.

Como demonstrado na Figura 12, ao amostrar a imagem, o método de fluxo óptico

LK em pirâmide pode reduzir os deslocamentos maiores na imagem de pirâmide de ńıvel

superior para obter um vetor de fluxo óptico mais preciso nessa escala e, em seguida,

ampliar o vetor de ńıvel superior como um guia inicial para a próxima camada ao resolver

camada por camada de cima para baixo. Neste momento, a posição do objeto guiada pelo

vetor de fluxo óptico do ńıvel superior ampliado.

Isso ajuda a evitar o bloqueio de movimento (motion blocking), que é um fenômeno

onde o algoritmo não consegue rastrear objetos que se movem mais do que um determinado

limite entre os quadros consecutivos.

Em resumo, o método de fluxo óptico Lucas-Kanade, integrado ao método Shi-

Tomasi e o processo de piramidação, é uma técnica viável para rastreamento de mo-

vimento em v́ıdeos. Ele opera sobre a suposição de que o movimento na cena entre

dois quadros consecutivos é pequeno e, portanto, pode ser aproximado por um vetor de

movimento constante em uma pequena vizinhança de pixels. Utilizando o método dos

mı́nimos quadrados, o algoritmo calcula o vetor de movimento que melhor se ajusta às

restrições de luminosidade entre os quadros. O método pode ser aplicado a uma varie-

dade de aplicações, desde rastreamento de objetos em v́ıdeos de vigilância até análise de
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3.4 Conclusão

A fundamentação teórica apresentada ao longo desta seção estabeleceu os alicer-

ces necessários para a compreensão e análise do problema de estudo, fundamentando as

escolhas metodológicas e teóricas adotadas. Foram abordados conceitos essenciais sobre

escoamentos bifásicos, destacando a importância da medição precisa das interações entre

as fases ĺıquida e gasosa em setores industriais cruciais, como o petroqúımico e o de energia

nuclear. A complexidade desses escoamentos exige metodologias de medição que superem

as limitações das abordagens convencionais, especialmente no que se refere à precisão e

capacidade de lidar com dados dinâmicos.

A introdução de técnicas de visão computacional, especialmente com o uso das

redes neurais convolucionais (YOLOv8) e do método de fluxo óptico Lucas-Kanade, foi

central para a construção do arcabouço teórico. Essas abordagens permitem a detecção

não intrusiva das bolhas, oferecendo uma solução inovadora que potencializa a análise de

escoamentos ĺıquido-gás em condições complexas, o que representa um avanço em relação

às técnicas tradicionais.

Além disso, a análise estat́ıstica, que envolveu métodos como média, desvio padrão

e gráficos de violino, contribuiu para a organização e interpretação dos dados, fornecendo

uma base robusta para validar os resultados experimentais. O emprego dessas ferramen-

tas permitiu uma compreensão mais profunda das variações e tendências nas medições,

oferecendo uma visão detalhada da dinâmica dos escoamentos.

Em conjunto, as abordagens computacionais e estat́ısticas discutidas, aliadas ao en-

tendimento dos escoamentos bifásicos, reforçam a hipótese de que a análise da velocidade

das bolhas de Taylor, por meio de técnicas computacionais, pode oferecer uma alternativa

eficaz às metodologias convencionais, proporcionando maior precisão e flexibilidade nas

medições.

Portanto, os conceitos abordados nesta seção fundamentam de maneira sólida a

metodologia adotada neste estudo, preparando o terreno para as etapas subsequentes,

nas quais serão apresentados os métodos experimentais e os resultados obtidos. A análise

teórica não apenas contextualiza o problema, mas também oferece os direcionamentos

necessários para a exploração da metodologia e a validação dos objetivos do trabalho.
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4 Revisão Bibliográfica

Esta seção apresenta uma revisão da literatura sobre estudos anteriores que inves-

tigaram o comportamento das bolhas de Taylor em escoamentos bifásicos verticais por

meio de métodos de visão computacional. Na seção 4.1, são discutidos os estudos que

empregaram modelos baseados em redes neurais convolucionais para a classificação e de-

tecção de escoamentos bifásicos, com ênfase nas bolhas de Taylor. A seção 4.2 aborda a

aplicação do fluxo óptico como ferramenta de rastreamento e estimativa de velocidade em

sistemas bifásicos. Na seção 4.3, são apresentados estudos nos quais o modelo YOLO foi

utilizado em conjunto com o método de fluxo óptico. Finalmente, a seção 4.4 traz uma

conclusão, exemplificando a aplicação desses métodos no caso de estudo desenvolvido

nesta dissertação.

4.1 Métodos de Classificação e Detecção

No contexto dos escoamentos multifásicos, um dos temas mais recorrentes é a classi-

ficação dos diferentes regimes de escoamento. Kadish et al. (2022), ao analisar filmagens

de escoamentos bifásicos verticais de CO2-água, propôs a utilização de uma Rede Neural

Convolucional (RNC) associada a uma rede de memória de longo e curto prazo (LSTM).

O objetivo foi desenvolver um método de alto desempenho totalmente baseado em ima-

gens de câmeras para classificar o regime de escoamento vertical e criar uma ferramenta

de estimativa da qualidade do vapor. Os resultados obtidos foram significativos, com o

modelo apresentando uma acurácia de 92%, demonstrando a aplicabilidade e eficácia da

abordagem proposta.

Contudo, esses processos de classificação dependem do contexto geral das imagens

analisadas. Assim, para identificar objetos espećıficos nas imagens, o uso de detectores

de objetos torna-se de grande relevância. A arquitetura YOLO, em suas diversas versões,

tem apresentado resultados promissores na detecção em tempo real em diversas áreas.

Por exemplo, em sistemas de vigilância de rodovias, Chen et al. (2023) reportaram uma

acurácia de 90% utilizando um banco de dados online, superando outros algoritmos na

contagem e validação de véıculos. Além disso, na avaliação de defeitos em chips eletrônicos

em tempo real, Wang et al. (2023) obtiveram um valor de precisão média (MPM) de

87,4%. Na área médica, Li et al. (2023) utilizaram o algoritmo para detectar tricomas

vaginais, alcançando um MPM de 92%. Diversas outras aplicações do algoritmo podem

ser encontradas em Rane (2023), que descrevem várias implementações na Indústria 4.0

e 5.0, destacando o modelo como estado-da-arte.

No contexto de escoamentos multifásicos, alguns autores exploraram a aplicação do

detector YOLO. Entretanto, até o momento da redação desta dissertação, a utilização

desse modelo tem sido restrita à detecção de bolhas comuns, sem incluir as bolhas de
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Taylor. A seguir, discutirá-se o potencial do uso do YOLO para a detecção de bolhas

alongadas em escoamentos desse tipo. Zhou et al. (2024) demonstraram a aplicação de

um detector de bolhas de vapor no funcionamento de um trocador de calor, alcançando um

treinamento com MPM de 89%. Já Zhao et al. (2022), com um MPM de 96%, utilizaram

um rastreamento baseado no filtro de Kalman para acompanhar o deslocamento isolado

de cada bolha detectada ao longo dos quadros, com uma taxa máxima de processamento

de 82 FPS. Torisaki e Miwa (2020) desenvolveram um modelo capaz de detectar todas

as bolhas em escoamentos com frações de vazios menores que 10%, uma vez que valores

superiores resultam em sobreposição das bolhas.

4.2 Método de Fluxo Ótico

A utilização de campos vetoriais de escoamento é fundamental para o estudo do

comportamento das fases ao longo do processo. Um dos métodos amplamente empregados

para essa finalidade é a Velocimetria por Imagem de Part́ıculas (PIV, do inglês Particle

Image Velocimetry), que é uma técnica experimental utilizada para medir campos de

velocidade em escoamentos de fluido. Nesse método, part́ıculas são dispersas no fluido

em movimento, e uma sequência de imagens é capturada com o aux́ılio de uma câmera de

alta velocidade. As part́ıculas refletem a luz de uma fonte iluminadora, o que permite a

obtenção de informações sobre a velocidade do fluido. Uma aplicação prática do PIV em

bolhas de Taylor foi realizada por Hout et al. (2002), que utilizaram o método para estudar

o comportamento do filme de ĺıquido ao redor da bolha formada. Embora os resultados

obtidos tenham sido interessantes, o método se apresenta como uma abordagem cara e

complexa, exigindo equipamentos especializados, como emissores de luz, e um processo

de análise intensivo.

Dessa forma, o método de fluxo ótico se configura como uma alternativa viável

para a avaliação do fluxo vetorial de movimento, utilizando a variação de intensidade dos

pixels ao longo dos quadros de uma sequência de imagens. A literatura sobre o uso desse

método foca principalmente em aplicações de rastreamento de objetos. Por exemplo,

Qimin et al. (2014) aplicaram o método, com o aux́ılio de uma câmera capaz de capturar

30 FPS, para determinar a velocidade de um véıculo em movimento, utilizando dados

de um sistema de posicionamento global (Global Positioning System - GPS) acoplado ao

carro para validação. Em comparação com os dados de referência, o método apresentou

um erro médio de velocidade de 0,121 m/s, demonstrando a aplicabilidade do método

para a verificação da velocidade de véıculos em estradas. Em outro estudo, Ding et al.

(2021) utilizaram o método de fluxo ótico proposto por Lucas-Kanade, combinado com

o algoritmo piramidal, para analisar o comportamento de bolhas de cavitação em um

vaso sangúıneo durante um procedimento de trombólise por ultrassom. O experimento

resultou na formação de um campo vetorial de movimentação das bolhas, permitindo o
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monitoramento de seu movimento e sendo útil para a otimização de parâmetros visando

a melhoria da trombólise por meio do aumento da cavitação.

Até o momento da redação desta dissertação, não foram encontrados estudos apli-

cando o método de fluxo ótico, isoladamente ou combinado com o modelo YOLO, para

a análise de bolhas de Taylor. No entanto, diversos estudos exploraram o método em

escoamentos bifásicos, nos quais estão presentes bolhas. Por exemplo, Devasagayam et

al. (2022) aplicaram o método para investigar o comportamento de part́ıculas em micro-

flúıdicos, utilizando filmagens e o método de fluxo ótico com detecção de cantos, conforme

a abordagem de Shi-Tomasi. A análise do perfil de velocidade, comparando com dados

da literatura e dados experimentais, indicou que o método obteve resultados confiáveis e

eficientes do ponto de vista computacional para investigações de escoamentos no sistema

avaliado. Já Seong et al. (2023), ao estudarem bolhas de vapor formadas em um trocador

de calor, ampliaram a aplicação do método ao integrá-lo a uma Rede Neural Convolucio-

nal (RNC) para a detecção e rastreamento das bolhas ao longo dos quadros de um v́ıdeo.

Além de realizar a detecção e o rastreamento com precisão de 90%, o método também

possibilitou, por meio da segmentação das bolhas medida pelos fluxos óticos vetoriais, a

avaliação da taxa de crescimento médio das bolhas, bem como da frequência de nucleação

ao longo do tempo.

4.3 Integração de Detector com Método de Fluxo Óptico

Como apresentado nas seções anteriores, o YOLO e o método de fluxo óptico se des-

tacam como ferramentas relevantes na área de visão computacional, com resultados satis-

fatórios em suas respectivas aplicações, especialmente em termos de acuracidade e tempo

de processamento. Nesse contexto, investigar a aplicação conjunta dessas ferramentas

para compreender como sua integração pode contribuir para a detecção e rastreamento

de objetos configura-se como uma área de estudo relevante.

O uso do método de fluxo óptico em combinação com outras ferramentas de detecção

já foi explorado em diversos estudos. Um exemplo é o trabalho de Seong et al. (2023),

que, ao utilizar uma Rede Neural Convolucional (RNC) em conjunto com o método de

fluxo óptico, não apenas rastrearam bolhas ao longo dos quadros, mas também extrairam

seu comportamento estrutural ao longo do tempo.

No que se refere à combinação espećıfica do YOLO com o método de fluxo óptico,

diversos estudos propuseram diferentes integrações para aplicações em diversas áreas.

Em Vu e Chung (2017), foi sugerido o uso de um sistema integrado para rastreamento

em tempo real em sistemas de segurança. O foco do trabalho foi integrar o método

de Lucas-Kanade (LK) com o método de Shi-Tomasi para rastrear objetos ao longo do

tempo. A inovação do estudo consistiu na utilização do YOLO como detector inicial para

identificar objetos de interesse nos quadros. Em resumo, o algoritmo verificava, através
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do YOLO, a presença de objetos de interesse em um quadro; se confirmada sua presença,

o método de Shi-Tomasi era aplicado apenas nas caixas delimitadoras formadas, e, em

seguida, o método de fluxo óptico de Lucas-Kanade era utilizado para calcular os vetores

de movimento. Essa estratégia permitiu reduzir a aplicação do método de fluxo óptico em

toda a imagem, concentrando-se apenas nos objetos de interesse, o que resultou em um

aumento na eficiência do processamento, alcançando uma taxa máxima de processamento

de 145 FPS, com uma acuracidade mı́nima de 96,19%.

Em Liu et al. (2018), foi proposto um sistema de detecção e rastreamento de objetos

que utiliza o fluxo óptico para calcular a velocidade dos objetos. O algoritmo desenvolvido

avaliava cada quadro, detectando os objetos de interesse e calculando o fluxo óptico apenas

nas regiões delimitadas, permitindo obter a velocidade dos objetos em tempo real. Com

os vetores calculados, a velocidade média foi determinada pela proporção entre metros

e pixels, além de ser realizada a correção ótica para ajustar a posição da câmera, dado

que a movimentação não ocorria exclusivamente nas direções horizontal e vertical. Este

método demonstrou ser eficaz na detecção da velocidade de objetos em tempo real.

No trabalho de Kaputa e Landy (2021), foi desenvolvido um algoritmo para cons-

trução de mapas geográficos em sistemas robóticos autônomos. O YOLO foi empregado

para detectar objetos como pessoas e placas de sinalização, enquanto o método de fluxo

óptico (OF) foi utilizado para desconsiderar objetos em movimento na construção do

cenário global, uma vez que esses objetos, por não serem estáticos, não representam a

configuração geográfica. O sistema alcançou uma acuracidade de 89,54%.

Utilizando o YOLO como detector e o método de fluxo óptico de Lucas-Kanade

em pirâmides, Tian et al. (2023) desenvolveram uma técnica para detectar e avaliar o

deslocamento de marcadores faciais com o objetivo de reconstruir o movimento em 3D. O

YOLO foi utilizado para identificar os marcadores nos rostos dos atores, e cada marcador

detectado foi analisado com base nos vetores de deslocamento de pixel calculados pelo

fluxo óptico. Esses vetores foram fundamentais para a avaliação do movimento facial e

para a reconstrução 3D. Embora seja necessário um maior número de experimentos para

aumentar a confiabilidade do detector e do processo, os resultados obtidos para o grupo

experimental estudado indicaram um desempenho superior ao de rastreadores de última

geração, como SiamDW (ZHANG; PENG, 2019) e ECO (DANELLJAN et al., 2017). As

métricas de erro quadrático médio e área sob a curva confirmaram melhorias na precisão

e estabilidade dessa abordagem.

4.4 Conclusão

A revisão da literatura realizada neste trabalho revela um panorama promissor para

a aplicação dos métodos de visão computacional, em especial o YOLO e o método de

fluxo óptico, na detecção e análise de objetos em imagens. Embora estudos anteriores
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tenham demonstrado um bom desempenho do YOLO na detecção de objetos em áreas

correlatas aos estudos de escoamentos, não foi encontrado na literatura nenhum estudo

que tenha aplicado essas técnicas especificamente em bolhas alongadas. Da mesma forma,

a extração de vetores de velocidade para bolhas alongadas utilizando o método de fluxo

óptico também não foi amplamente abordada.

A combinação entre os métodos de YOLO e fluxo óptico se apresenta como uma

abordagem h́ıbrida promissora, a ser investigada no contexto de escoamentos com bo-

lhas alongadas. Esta integração não só permite a detecção precisa e em tempo real das

bolhas, mas também facilita a medição da velocidade e o acompanhamento do comporta-

mento dinâmico dessas bolhas. O YOLO, ao atuar como detector, é capaz de identificar

e delimitar as bolhas em filmagens, e, dentro dessas regiões delimitadas, é posśıvel ava-

liar com mais precisão a velocidade apenas do objeto de interesse. Dessa forma, além

da detecção acurada das bolhas, é posśıvel concentrar a análise na região de interesse,

evitando que o comportamento local seja ofuscado por informações provenientes do con-

texto global. Essa abordagem favorece uma análise detalhada do movimento das bolhas,

proporcionando uma maior compreensão dos processos multifásicos verticais. Portanto,

a combinação dessas técnicas será investigada ao longo deste trabalho para analisar o

movimento das bolhas de Taylor em escoamentos com fluido cont́ınuo.
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5 Metodologia

5.1 Montagem Experimental

A montagem experimental, realizada no Flow and Research Laboratory (Flow&Rs)

do Centro de Estudos de Energia e Petróleo (CEPETRO) da Universidade Estadual de

Campinas (Unicamp), e ilustrada na Figura 15, foi concebida com o intuito de permitir

a condução de experimentos controlados. O dispositivo principal consiste em um tubo de

vidro transparente com diâmetro interno de 26,35 mm e diâmetro externo de 29,90 mm,

cujas medições foram realizadas com um paqúımetro de precisão de 0,05 mm. O tubo,

com comprimento total de 2 metros, é posicionado verticalmente durante os experimentos.

Para controlar o escoamento do ar dentro do tubo preenchido com água, o sistema

conta com uma válvula manual, localizada na parte inferior, e uma válvula automática

próxima ao topo do tubo. A válvula manual permite o controle do fluxo de ar por meio da

abertura ou fechamento, com a entrada de ar sendo facilitada pela diferença de pressão,

sem o uso de bomba de alimentação. Para garantir a estabilidade estrutural, duas hastes

de aço suportam firmemente o dispositivo experimental.

Uma câmera fotográfica, modelo Nikon D810, foi montada sobre um tripé posicio-

nado horizontalmente, a uma distância de aproximadamente 1 metro do tubo. A câmera

foi configurada com uma abertura de f/8, e a taxa de captura de imagens foi ajustada

para 59,94 quadros por segundo, com resolução de 1080p. A iluminação foi ajustada para

garantir a constância da intensidade luminosa, sendo uma fonte de luz posicionada parale-

lamente à tubulação e oposta à câmera. Um plano de fundo de papel branco foi colocado

entre a fonte de luz e o tubo, permitindo a dispersão uniforme da luz e assegurando uma

iluminação constante durante a captura das imagens.

Além disso, foram utilizados dois refletores adicionais para fornecer uma iluminação

difusa, essencial para garantir a qualidade das imagens capturadas, permitindo uma vi-

sualização ńıtida das estruturas no interior do tubo.

Este arranjo experimental foi projetado para proporcionar condições ideais de ob-

servação e análise do fluxo de ar, garantindo controle sobre as variáveis de iluminação e

captura de imagens, e, consequentemente, possibilitando a obtenção de resultados mais

consistentes para os estudos realizados.

5.2 Procedimento Experimental

O experimento tem como objetivo a coleta de dados sobre as bolhas de ar alonga-

das em meio ĺıquido, que serão posteriormente utilizadas para o desenvolvimento de um

algoritmo de detecção baseado em métodos de fluxo óptico. As bolhas foram registradas

em imagens dentro de um tubo vertical preenchido com água, o que possibilitou o estudo

de suas caracteŕısticas, como forma, tamanho e movimento, informações essenciais para
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5.3 Detector de Objetos

Para utilizar o algoritmo de fluxo óptico, foi necessário criar um detector de imagens

capaz de identificar e classificar bolhas alongadas em cada quadro. Para construir esse

detector, foi utilizada a biblioteca Ultralytics, que implementa a arquitetura do YOLOv8.

Como os objetos de interesse não estavam dispońıveis nos modelos pré-treinados, foi ne-

cessário treinar o modelo para reconhecer as classes espećıficas. O processo incluiu as

seguintes etapas:

a) Coleta e tratamento de dados: Analisaram-se os v́ıdeos coletados em condições

similares para identificar bolhas alongadas. Os 14 v́ıdeos destinados à etapa de

detecção foram divididos aleatoriamente em dois grupos: um com 8 v́ıdeos e outro

com 6. A partir dos 8 v́ıdeos, foram obtidas pelo menos 500 amostras de imagens

de bolhas alongadas, capturando quadros de todos os v́ıdeos.

Para criar um modelo de detecção mais abrangente, as imagens foram binarizadas,

ou seja, convertidas para uma escala de intensidades de 0 e 255. Considerando que

as condições de iluminação são constantes, utilizou-se 10 imagens aleatórias com

bolhas de Taylor para determinar um valor de um limiar. Nesse processo, pixels

com intensidades acima desse valor foram definidos como 255 e os demais como

0, garantindo qualitativamente que a bolha fosse claramente delimitada, conforme

ilustrado na Figura 17. Esse método foi aplicado então para todas as imagens,

possibilitando uma detecção mais rápida e precisa das bolhas.

b) Identificação dos objetos: Utiliza-se a ferramenta ”Label Image”, que permite

anotar imagens com caixas de detecção delimitando os objetos de interesse e classificando-

os como bolhas alongadas;

c) Separação de dados: As imagens coletadas foram divididas aleatoriamente em três

conjuntos representando, respectivamente, 70%, 15% e 15% do total das amostras,

para treinamento, teste e validação;

d) Treinamento do detector: Com os dados divididos, foram avaliados diferentes

hiperparâmetros para o treinamento, como número de épocas, modelo e quantidade

de lotes (batches), visando avaliar o desempenho do detector;

e) Avaliação do detector: Utilizando os 6 v́ıdeos restantes, não utilizados para o

treinamento, o detector foi avaliado quanto ao tempo de processamento e à acurácia

para cada v́ıdeo. Esses desempenhos foram comparados para cada um dos cinco

escalonamentos: Nano (n), Small (s), Medium (m), Large (l) e Extra-large (x ).
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passam por um tratamento espećıfico. O processo foi implementado por meio de

um filtro que realiza as seguintes etapas:

i) Normalização: Inicialmente, a imagem é normalizada para garantir que to-

dos os valores de pixel estejam dentro de uma faixa padrão. Esse processo

transforma os valores de pixel para um intervalo de 0 a 255. A normalização

é realizada subtraindo-se o valor mı́nimo de pixel da imagem e, em seguida,

dividindo-se pela diferença entre o valor máximo e o valor mı́nimo. O resultado

é escalado para a faixa de 0 a 255;

ii) Delimitação: Após a normalização, é aplicada uma delimitação baseada em

um valor de limiar. Pixels com valores abaixo desse limiar são definidos como

0. Esta etapa tem como objetivo eliminar rúıdos ou detalhes irrelevantes de

menor intensidade, que poderiam interferir na detecção precisa das bolhas;

iii) Filtro Mediano: Em seguida, é aplicado um filtro mediano para reduzir o

rúıdo e suavizar a imagem. O filtro mediano substitui cada pixel pelo valor

mediano dos pixels em sua vizinhança, definida pelo tamanho do filtro. Este

processo auxilia na preservação das bordas das bolhas, ao mesmo tempo em

que elimina rúıdos pontuais;

iv) Recorte da Região: Por fim, utilizando a posição da caixa delimitadora

obtida pela detecção da bolha mais recente, é recortada uma porção da imagem

previamente avaliada. Esse recorte visa apresentar apenas as extremidades das

bolhas de interesse, pois é nessa região que se deseja obter a velocidade do

objeto.

Essas etapas combinadas resultam em imagens mais ńıtidas, definidas e delimitadas,

facilitando o rastreamento das bolhas pelo algoritmo de fluxo óptico.

b) Método Lucas-Kanade

Dentre os métodos de rastreamento por fluxo óptico, o método local proposto por

Lucas-Kanade é adequado quando atendidos os seguintes critérios:

i) Os quadros comparados têm um intervalo de tempo curto entre as capturas, o

que assegura que o objeto não tenha se deslocado abruptamente. Essa condição

é comum em filmagens realizadas com câmeras de alta taxa de captura ou para

objetos de baixa velocidade;

ii) Os objetos de interesse apresentam contornos bem definidos em uma região de-

limitada (extremidade da bolha), o que se reflete em gradientes de intensidade

notáveis nas imagens.
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Considerando que as filmagens foram capturadas a 60 quadros por segundo, com um

intervalo curto entre as imagens, e que os objetos de interesse possuem contornos

bem definidos, optou-se pela aplicação do método Lucas-Kanade para o rastrea-

mento utilizando o algoritmo de fluxo óptico.

Para a implementação, foi utilizada a biblioteca OpenCV, que oferece uma variedade

de algoritmos para detecção e rastreamento de objetos, além de outras ferramen-

tas. Um dos algoritmos dispońıveis no OpenCV é o rastreamento por fluxo óptico

LK, que possibilita o uso de pirâmides de ńıveis. Além disso, foi utilizado o de-

tector de cantos baseado no método Shi-Tomasi para avaliar os pontos iniciais de

rastreamento. Esse algoritmo é apropriado para a quantificação do fluxo óptico.

Como entrada, as duas imagens consecutivas, previamente tratadas, são inseridas

juntamente com os parâmetros que influenciam o desempenho do algoritmo. Entre

esses parâmetros, destacam-se:

i) maxCorners: o número máximo de pixels a serem selecionados para rastrea-

mento. Caso sejam detectados mais pixels, apenas os de maior intensidade

serão selecionados;

ii) qualityLevel: o valor mı́nimo para que um pixel seja selecionado, geralmente

inferior a 1. Por exemplo, se o pixel de maior qualidade tiver um valor de 1000

e o parâmetro qualityLevel for 0.1, apenas os pixels com qualidade maior ou

igual a 100 serão selecionados;

iii) minDistance: a menor distância euclidiana entre os pixels selecionados;

iv) blockSize: o tamanho do bloco de pixels ao redor do pixel avaliado para iden-

tificar contornos;

v) maxLevel: o número máximo de ńıveis de pirâmide que o método utilizará.

Definir este parâmetro como 0 significa que apenas a imagem original será

utilizada;

vi) winSize: o tamanho da janela média usada pelo algoritmo. Janelas maiores

aumentam a robustez do resultado, mas exigem maior capacidade de proces-

samento.

Esses parâmetros devem ser ajustados de acordo com as caracteŕısticas do conjunto

de dados, como o tamanho dos quadros, a luminosidade das filmagens e a intensi-

dade dos pixels. Assim, a avaliação desses parâmetros se torna necessária para cada

tipo de escoamento estudado, garantindo que todos os quadros analisados apresen-

tem condições de iluminação semelhantes e possam ser processados com os mesmos

critérios.
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5.5 Tratamento Matemático dos Resultados

Ao integrar o detector e o rastreador, várias informações podem ser extráıdas do

algoritmo para cada quadro. O detector fornece a caixa delimitadora do objeto de in-

teresse, permitindo determinar suas dimensões, localização, classe e a porcentagem de

certeza associada à detecção. Por outro lado, o método de fluxo óptico gera vetores de

deslocamento para todos os pixels detectados em movimento.

A partir do detector, é posśıvel calcular informações como a velocidade da bolha

de Taylor (vBT,detec) e seu comprimento (LBT,detec). A velocidade obtida pelo detector

pode ser calculada utilizando a distância como a diferença entre as posições da ponta da

bolha no eixo y (py,primeiro quadro) no primeiro quadro, em comparação com a posição da

ponta no quadro seguinte (py,segundo quadro). O tempo é determinado pela diferença entre

o número do quadro atual e o número do quadro seguinte, multiplicada pelo intervalo de

captura de tempo entre dois quadros consecutivos. Esse intervalo é expresso em segundos

e corresponde ao inverso da taxa de quadros por segundo (FPS) da câmera de captura.

tcaptura =
1

FPS
(31)

vBT,detec =
py,segundo quadro − py,primeiro quadro

(nsegundo quadro − nprimeiro quadro) · tcaptura
(32)

Esses valores estão na escala de pixels, assim como (LBT,detec), que é obtido direta-

mente pelo detector. Para converter as distâncias de pixels para metros, é necessária uma

conversão de unidades. A conversão da distância em metros para pixels pode ser realizada

medindo o diâmetro externo do tubo de acŕılico no visor, em metros, e fazendo a mesma

medição em pixels em um dos quadros de referência. A razão para utilizar o diâmetro

externo do tubo, em vez do diâmetro interno, deve-se a um efeito de distorção provocado

pela refração da luz nas interfaces do vidro. Embora teoricamente o diâmetro interno seja

o valor mais adequado, uma vez que ele representa diretamente o espaço ocupado pela

bolha, a distorção causada pela refração na porção interna do vidro dificulta a delimitação

precisa da borda interna nas imagens. Dessa forma, o diâmetro externo é preferido, pois

a medição pode ser feita de forma mais confiável, com menor interferência de efeitos de

refração.

propm/pixel =
diâmetro em metros

diâmetro em pixels
(33)

Para o método de fluxo óptico, o algoritmo gera uma matriz de vetores que re-

presentam o deslocamento da intensidade de cada pixel entre dois quadros consecutivos

(dpixel, unit). No entanto, assim como no detector, o valor do deslocamento é expresso em

pixels, sendo necessária a aplicação da conversão apresentada na Equação 33. Assim, para





53

humano, permitindo determinar a distância vertical entre os pontos, resultando em uma

distância di,manual em pixels entre as pontas. Com esses dados, a velocidade entre um

quadro i e um quadro j foi calculada pela seguinte equação:

vj−i,manual =
dj−i,manual

(Nj,manual −Ni,manual) · tcaptura
· propm/pixel (35)

A velocidade da bolha obtida pelo método manual (vBT,manual) é, então, calculada

pela média aritmética das velocidades associadas às distâncias d2−1, d3−1 e d3−2. O número

do quadro (N) corresponde ao ı́ndice do quadro avaliado dentro do total de quadros do

v́ıdeo.

vBT,manual =
v2−1,manual + v3−1,manual + v3−2,manual

3
(36)

Com as velocidades da bolha de Taylor calculadas, também será posśıvel avaliar a

constante Ct, que pode ser determinada isolando-a na equação 15, para as velocidades

vBT,teórico, vBT,óptico e vBT,manual.

5.6 Funcionamento Global do Algoritmo

A Figura 19 apresenta o funcionamento esquemático do algoritmo. Primeiramente,

é dado como entrada o v́ıdeo de estudo, que é selecionado, sendo avaliado quadro a

quadro. O quadro passa primeiramente por um filtro de imagem binário, isso se deve

ao fato do treinamento do detector ter sido totalmente nessa escala, permitindo uma

padronização no momento de detecção. Em seguida, para o detector, a imagem é avaliada

pelo modelo previamente treinado, resultando nas caixas de detecção encontradas. Se

estas possúırem um percentual de certeza maior que 0,75, toma-se que uma bolha alongada

foi detectada, caso contrário, avalia-se o próximo quadro. Detectada uma bolha, há então

a avaliação, através de um contador, se o quadro avaliado é o primeiro quadro em que ela

está sendo detectada; se sim, esse quadro é armazenado e o próximo é avaliado. Caso a

esta bolha já tiver sido detectada, este quadro e o anterior armazenado passarão por um

filtro e corte de imagem. O filtro terá como objetivo realçar os pixels dos contornos de

maneira a facilitar a utilização do método do fluxo óptico, já o corte terá como objetivo

avaliar apenas a parte central do quadro em que as bolhas foram detectadas, pois dessa

maneira estará se avaliando a velocidade na ponta da bolha, correspondendo à velocidade

translacional vBT,óptica. As devidas operações matemáticas apresentadas na Seção 5.5 são

realizadas e os valores vBT,óptico, vBT,detec, LBT,detec entre outras propriedades de interesse

são armazenados. Caso não haja mais quadros no v́ıdeo, o algoritmo será encerrado.
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Figura 19: Fluxograma lógico do algoritmo constrúıdo.
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Conversão e cálculo de velocidade

Armazenamento de dados
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5.7 Descrição do Hardware e Versões de Software

O hardware adotado compreende uma placa-mãe ASUS TUF Gaming Z690-PLUS

D4, um disco SSD Kingston SNV2S/1000G M.2 de 1 TB, quatro módulos de memória

RAM Kingston DDR4-3200 MHz de 32 GB cada, uma placa de v́ıdeo NVIDIA GeForce

RTX 4060 Ti com 16 GB de memória, e um processador Intel Core i7-13700 KF com 16

núcleos operando a 3,4 GHz. O sistema operacional utilizado é baseado em Linux, na

distribuição Ubuntu 22.04.2 LTS com arquitetura X86 64.

Para o processamento de dados, o ambiente de desenvolvimento utilizou a linguagem

Python na versão 3.10.11. Diversas bibliotecas foram empregadas para desenvolver e

avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado profundo, tais como OpenCV 4.9.0,

Ultralytics 8.1.30 e Numpy 1.23.5. Para visualização dos resultados, foram utilizadas

Pandas 1.5.3, Matplotlib 3.7.1, Seaborn 0.12.0, Scikit-image 0.22.0 e Sklearn 1.2.2.
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6 Resultados

6.1 Treinamento do Detector de Objetos

Como discutido na Seção 3.2.4, a arquitetura YOLO permite diferentes escalona-

mentos, que ampliam o tamanho das camadas convolucionais. Dependendo dos dados

empregados e da capacidade computacional dispońıvel, esses escalonamentos podem in-

fluenciar a média da precisão média (mAP ) do modelo, resultando em uma detecção mais

eficaz dos objetos de interesse. Para explorar essa questão, foram realizados treinamentos

de cinco detectores nos escalonamentos Nano (n), Small (s), Medium (m), Large (l) e

Extra-large (x ), utilizando um tamanho de lote (batch size) igual a 8 e um número de

épocas igual a 100.

Tabela 2: Resultados dos detectores para diferentes escalonamentos.

Modelo
mAP

IoU(50-95)

Avaliação Média dos Vı́deos

Tempo
Real (s)

Tempo
Algoritmo (s)

Velocidade
(FPS)

Acurácia

Nano 84,5%

1,85

0,81 137 87%

Small 84,3% 0,82 137 88%

Medium 84,2% 0,93 120 84%

Large 84,6% 1,04 107 83%

Extra-large 83,4% 1,47 76 77%

A Tabela 2 apresenta os resultados das médias das precisões médias dos treinamen-

tos, considerando os valores de região sobre união (IoU) entre 0,5 e 0,95. Além disso,

mostra a avaliação média de cinco v́ıdeos distintos dos utilizados no treinamento, contendo

bolhas de Taylor. O tempo real representa a média dos tempos dos v́ıdeos originais, grava-

dos a 60 quadros por segundo, enquanto o tempo do algoritmo refere-se à média do tempo

necessário para processar cada v́ıdeo. A velocidade, em quadros por segundo (FPS), é

calculada pela média da razão entre a quantidade total de quadros no v́ıdeo e o tempo de

processamento do algoritmo, conforme a Equação 37.

VFPS,i =
Quantidade total de quadros no v́ıdeo

Tempo de processamento do algoritmo em segundos
(37)

Por fim, a tabela apresenta a acurácia média dos v́ıdeos. Para cada quadro em

que uma bolha foi detectada, o algoritmo atribui um valor de confiança, indicando a

probabilidade de acerto com base no treinamento. Para cada v́ıdeo, a acurácia é obtida

pela média desses valores de confiança, sendo o valor final da tabela a média entre os

cinco v́ıdeos avaliados.
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Ao analisar os mAP para todos os modelos, observa-se valores muito próximos en-

tre si, o que sugere que esses modelos apresentaram desempenho semelhante. Isso indica

que o aumento do tamanho da arquitetura não resultou em melhorias significativas para

os dados utilizados. Além disso, ao estender essa avaliação para a aplicação em v́ıdeos

diferentes dos utilizados no treinamento, nota-se que quanto maior o modelo, maior o

tempo de processamento, o que reduz a velocidade do algoritmo. Além disso, para o

maior modelo (Extra-Large), observa-se até mesmo uma redução na acurácia média das

bolhas identificadas bem como em sua mAP , possivelmente devido a uma maior especi-

ficidade do treinamento. Este fenômeno pode ser explicado pelo aumento na capacidade

de memorizar caracteŕısticas espećıficas do conjunto de treinamento, resultando em um

posśıvel sobreajuste (overfitting), o que limita sua capacidade de generalizar para novas

imagens.

A escolha do modelo deve considerar não apenas o desempenho, mas também fato-

res como consumo energético, escalabilidade e adaptação a diferentes contextos. Modelos

menores consomem menos energia e são mais adequados para dispositivos com recursos

limitados, enquanto modelos maiores demandam maior infraestrutura computacional. A

disponibilidade de dados também é determinante, uma vez que conjuntos limitados favo-

recem modelos menores, enquanto conjuntos extensos possibilitam que modelos maiores

aprendam representações mais complexas.

Com base nesses aspectos, o modelo Small apresentou o melhor desempenho geral,

equilibrando precisão, velocidade e capacidade de generalização.

6.2 Comprimento das Bolhas de Taylor

Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos na determinação do compri-

mento das bolhas de Taylor nos v́ıdeos analisados, utilizando o modelo de detecção ba-

seado na arquitetura YOLO. O estudo considerou exclusivamente bolhas completamente

viśıveis no campo de visão da filmagem, pois o método adotado apresenta limitações na

análise de bolhas cujo comprimento excede a região visualizada. O detector fornece caixas

delimitadoras para os objetos detectados, possibilitando a medição da altura dessas cai-

xas, que representa o comprimento das bolhas em pixels. Esses valores foram convertidos

para metros utilizando a proporção propm/pixel, conforme descrito na Seção 5.5.

A distribuição dos comprimentos das bolhas foi avaliada por meio de gráficos de dis-

persão do tipo violino. Os resultados foram analisados sob dois aspectos: (i) a dispersão

dos dados de detecção (Detecdistri), que representa a distribuição dos comprimentos de-

tectados, e (ii) a mediana dos comprimentos de detecção (Detecmed), que corresponde à

mediana desses valores. As análises consideraram um intervalo de confiança correspon-

dente a um desvio padrão, como ilustrado na Figura 20. A figura também apresenta os

comprimentos medidos manualmente, a partir da seleção de cinco quadros distintos de
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distância interquart́ılica (entre o 1º e o 3º quartis) em relação à mediana, torna-se essencial

analisar essas dispersões de forma percentual em relação ao valor avaliado. No método

de detecção empregado, a dispersão máxima do comprimento das bolhas foi de 2,4%

considerando o desvio padrão e 3,5% considerando a diferença interquart́ılica, indicando

que o comprimento das bolhas obtido pelo método apresenta variações mı́nimas ao longo

dos quadros analisados.

Para validar os dados obtidos, realizou-se uma comparação entre as médias e me-

dianas calculadas pelo método de detecção com os valores coletados manualmente, apre-

sentados na Tabela 4. Essa comparação evidenciou as diferenças percentuais entre os

métodos, calculadas pela razão entre a diferença absoluta dos valores calculado e manual,

dividida pelo valor manual.

Tabela 4: Comparação percentual entre os valores manuais com as médias e medianas
dos comprimentos obtidos pelo método de detecção.

Variáveis
Vı́deos

1 2 3 4 5 6

Manual (m): 0,113 0,243 0,135 0,160 0,153 0,155

LBT,detec

Média 0,2% 7,4% 0,7% 1,1% 0,3% 0,5%

Mediana 1,8% 9,5% 1,9% 0,2% 1,7% 0,5%

Nos v́ıdeos 1 e de 3 a 6, observa-se que tanto as médias quanto as medianas dos com-

primentos estão próximas dos valores medidos manualmente, com uma diferença máxima

de 1,1% para as médias e 1,9% para as medianas. Ademais, os valores manuais situam-se

dentro das faixas propostas, considerando a média com um desvio padrão e a diferença

interquart́ılica. Esses resultados indicam que, para bolhas de comprimentos similares às

avaliadas nesses v́ıdeos, o método de detecção foi capaz de estimar o comprimento das

bolhas de Taylor de forma satisfatória.

Entretanto, no v́ıdeo 2, os resultados apresentam uma diferença percentual maior,

com erros de 7,4% na média e 9,5% na mediana. Além disso, os valores calculados situam-

se fora das faixas de desvio padrão e quartis. Qualitativamente, a Figura 21, que ilustra

amostras da detecção em cada v́ıdeo, evidencia que o método não conseguiu capturar a

bolha em sua totalidade no v́ıdeo 2, delimitando corretamente sua ponta, mas falhando

em identificar adequadamente a extremidade final (calda) da bolha.

Essa limitação está associada ao fato de que o comprimento da bolha, aproximada-

mente 0,243 m, corresponde a cerca de 78% da extensão total do campo de visão (0,313 m).

Assim, bolhas que se aproximam do limite do campo de visão enfrentam dificuldades de

detecção, devido à limitação do modelo no treinamento para bolhas de maiores compri-

mentos. Esse problema não decorre de uma falta de precisão do método, mas sim de uma
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restrição intŕınseca da escala de medição.

Figura 21: Amostras da detecção nos v́ıdeos avaliados.

(a) Vı́deo 1 (b) Vı́deo 2 (c) Vı́deo 3 (d) Vı́deo 4 (e) Vı́deo 5 (f) Vı́deo 6

Para aprimorar o método de detecção em futuros experimentos, recomenda-se fixar

uma posição de referência na tubulação e implementar um detector capaz de identificar

tanto a ponta quanto a calda da bolha de Taylor. Assim, o deslocamento da bolha pode

ser medido a partir do quadro em que sua ponta cruza a posição até o quadro em que a

calda finaliza a passagem. Essa abordagem mitigaria as limitações impostas pelo campo

de visão restrito e permitiria a análise de bolhas de maiores comprimentos com maior

robustez.

Os resultados obtidos confirmam que o método de detecção é eficaz para a maioria

dos casos analisados, desde que as bolhas estejam completamente contidas no campo

de visão da filmagem. Contudo, para bolhas de maior comprimento, como observado no
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v́ıdeo 2, a escala de medição representa uma limitação que deve ser abordada em trabalhos

futuros.

6.3 Velocidade e Constante de Velocidade Terminal das Bolhas de Taylor

Nesta seção, serão apresentados os resultados de velocidade e a constante de ve-

locidade terminal obtidos a partir do algoritmo utilizando um conjunto de 6 v́ıdeos do

experimento de escoamento de uma única bolha de Taylor em ĺıquido estagnado, os quais

não foram empregados em nenhuma etapa de treinamento. Essas mı́dias não utilizadas no

treinamento do detector permitem avaliar a funcionalidade e a generalização do algoritmo

em novos dados.

6.3.1 Aplicação Delimitada do Método de Fluxo Óptico

Como apresentado na Seção 5.4, o método de fluxo óptico foi aplicado exclusivamente

à região da imagem correspondente à ponta da bolha, uma vez que essa é a área de maior

interesse para os objetivos do estudo. O método de fluxo óptico, por sua natureza, não

realiza a distinção de objetos, baseando-se apenas nas variações de intensidade luminosa.

Aplicar esse método em toda a imagem resultaria no cálculo de deslocamentos de pixels

ao longo de toda a extensão da bolha, o que não é relevante para a análise pretendida.

Uma alternativa seria aplicar o método de fluxo óptico a toda a imagem e, posterior-

mente, filtrar os vetores de deslocamento na região de interesse. Contudo, tal abordagem

aumentaria desnecessariamente o esforço computacional, já que o foco é exclusivamente

a velocidade da ponta da bolha. Portanto, delimitar previamente a região de interesse

permitiu reduzir significativamente o esforço computacional, sem comprometer a precisão

dos resultados.

Para validar essa abordagem, foi realizada uma comparação utilizando os mesmos

parâmetros para o v́ıdeo ilustrado na Figura 22, aplicando o método com e sem a de-

limitação da região correspondente à ponta da bolha. A metodologia empregada para

delimitar a região de interesse é detalhada a seguir.

A delimitação da região de interesse baseou-se na localização da ponta da bolha

detectada pelo algoritmo YOLO. Considerou-se a porção central da seção transversal da

detecção, dado que a ponta da bolha encontra-se no topo central em um escoamento

vertical. Especificamente, selecionou-se uma faixa horizontal correspondente a 7,5% da

largura total da imagem, centrada na detecção, e uma faixa vertical de 30% da altura da

detecção, partindo do topo para baixo. Essa escolha, ilustrada na Figura 23, foi motivada

pela necessidade de garantir que toda a curvatura da ponta da bolha fosse capturada.

Para isso, adicionaram-se 10 pixels acima do ińıcio da bolha, assegurando a completa

representação da curvatura na imagem.
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Essa delimitação foi fundamental para eliminar a análise de deslocamento na região

de esteira da bolha, onde o método de fluxo óptico pode apresentar maior dispersão de

vetores devido às condições de baixa intensidade luminosa e movimentos mais difusos. Ao

concentrar-se na ponta da bolha, a abordagem garantiu a análise de vetores de desloca-

mento em uma região com maior contraste e movimento bem definido, condições em que

o método de fluxo óptico Lucas-Kanade opera de forma mais eficiente.

O método Lucas-Kanade calcula os vetores de deslocamento com base em peque-

nas janelas de pixels e presume uma variação linear da intensidade luminosa ao longo do

tempo. Portanto, delimitar a região de aplicação evita a introdução de rúıdos decorrentes

de áreas com baixa correlação temporal, como a esteira, e assegura maior confiabilidade

nos resultados obtidos. Essa estratégia ampliou o espaço amostral dos vetores de deslo-

camento úteis para a análise (região próxima a ponta da bolha), oferecendo mais dados

relevantes para a caracterização do movimento da bolha.

Além disso, o tempo de processamento foi significativamente reduzido. Para o

mesmo v́ıdeo, o processamento de 40 quadros levou 19,2 segundos sem a delimitação

e apenas 3 segundos com a delimitação. Essa diferença evidencia uma redução de 6,4 ve-

zes no tempo de processamento, demonstrando a eficiência computacional da abordagem

delimitada, sem comprometer a qualidade dos dados obtidos.

6.3.2 Avaliação da Dispersão dos Dados de Velocidade e Constante Terminal

Para cada v́ıdeo, foi utilizada a dispersão do tipo violino para avaliar a distribuição

das velocidades das bolhas. Os resultados foram analisados de duas formas: a dispersão

dos dados de detecção (Detecdistri), que representa a distribuição das velocidades detec-

tadas, e a mediana das velocidades de detecção (Detecmed). Além disso, avaliou-se a

dispersão das velocidades calculadas pelo método de fluxo óptico integrado ao detector

(OFdistri) e a mediana dessas velocidades (OFmed). As análises consideraram um erro

equivalente a um desvio padrão, resultando nas Figuras 24 e 25. As figuras também apre-

sentam as velocidades teóricas calculadas pela Equação 15, com os valores das constantes

listados na Tabela 7, juntamente com as velocidades encontradas pelo método manual

para cada bolha, conforme a Equação 36.

As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados médios coletados pelos métodos de de-

tecção, fluxo óptico e manual para cada um dos v́ıdeos de 1 a 6. A média e os erros

calculados por um desvio padrão foram utilizados, uma vez que todos os dados coletados

derivam da diferença entre dois quadros, resultando em uma média e desvio padrão dos

mesmos.

Ao avaliar a dispersão através do gráfico de violino para as velocidades, observa-se

que os métodos de detecção (Detecdistri) apresentam uma dispersão significativamente

maior, resultando em valores mais heterogêneos e introduzindo incertezas na comparação
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Figura 24: Avaliação dos vetores de deslocamento pelos métodos de detecção e fluxo
óptico utilizando dispersão em violino e média com um desvio padrão.

dos dados. Este fenômeno pode estar relacionado ao fato de que o detector não possui

precisão exata na delimitação dos pixels que compõem o contorno da bolha. Durante a

seleção das caixas de detecção, pode haver inclusão de pixels que não pertencem à bolha,
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Figura 25: Avaliação de Coeficientes de Velocidade Terminal pelos métodos de detecção
e fluxo óptico utilizando dispersão em violino e média com um desvio padrão.

o que difere de um método de treinamento por segmentação, no qual o contorno do objeto

é delimitado pixel a pixel. Esta imprecisão na detecção pode explicar a maior dispersão

observada nos dados de velocidade.
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Tabela 5: Dado obtidos a partir do algoritmo pelo método de detecção.

Variáveis
Vı́deos

1 2 3 4 5 6

vBT,detec(m/s)

Média 0,170 0,177 0,17 0,173 0,170 0,172

σ 0,010 0,009 0,010 0,009 0,010 0,008

1Q 0,168 0,171 0,168 0,167 0,168 0,168

Mediana 0,175 0,178 0,177 0,171 0,168 0,171

3Q 0,178 0,185 0,185 0,178 0,171 0,176

Ct,detec

Média 0,340 0,350 0,350 0,340 0,340 0,340

σ 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020

1Q 0,331 0,337 0,331 0,329 0,331 0,331

Mediana 0,344 0,350 0,349 0,337 0,331 0,337

3Q 0,350 0,364 0,364 0,350 0,337 0,345

AcuráciaBT,detec 90% 91% 91% 91% 91% 91%

Assim, ao identificar novas bolhas, é provável que sua delimitação herde essas im-

precisões do treinamento, não fornecendo uma representação precisa da extremidade da

bolha e, consequentemente, introduzindo desvios no cálculo da velocidade.

Por outro lado, para o método que utiliza fluxo óptico (OFdistri), as dispersões são

menores. No entanto, é importante notar a presença de alguns pontos mais distantes

dos limites inferiores e superiores, como nos v́ıdeos 1 e 5. Nestes casos, a estrutura de

violino apresenta uma região de dispersão de baixa densidade de valores, sendo qualita-

tivamente mais estreitas. Isso pode ter sido causado por aproximações do algoritmo que

erroneamente identificaram dois pixels consecutivos que, na realidade, não estavam cor-

relacionados. Tais problemas podem ser atribúıdos à variação na iluminação da imagem

e aos movimentos dos contornos da bolha, que podem não ser cont́ınuos devido ao fluxo

do fluido.

Essas análises podem ser mais esclarecedoras ao considerar as percentagens signifi-

cativas do desvio padrão em relação à média e a distância entre o 1º e o 3º quartis em

relação à mediana. Portanto, avaliar essas dispersões de maneira percentual em relação

ao valor avaliado é fundamental.

Além disso, é crucial considerar o impacto dessas dispersões na interpretação dos

resultados. Desvios padrão mais elevados indicam uma maior variabilidade nos dados, o

que pode afetar a confiabilidade das conclusões obtidas a partir da análise. Portanto, ao

interpretar os resultados, é fundamental ter em mente não apenas os valores médios, mas

também a dispersão dos dados.

Avaliando a relação percentual entre o desvio padrão e as médias encontradas para



67

Tabela 6: Dado obtidos a partir do algoritmo pelo método de fluxo óptico e manual.

Variáveis
Vı́deos

1 2 3 4 5 6

vBT,óptico(m/s)

Média 0,172 0,175 0,176 0,170 0,172 0,172

σ 0,002 0,003 0,003 0,003 0,004 0,004

1Q 0,171 0,174 0,174 0,168 0,170 0,169

Mediana 0,172 0,175 0,177 0,171 0,172 0,172

3Q 0,174 0,176 0,178 0,173 0,173 0,175

Ct,óptico

Média 0,339 0,345 0,346 0,335 0,338 0,338

σ 0,004 0,005 0,006 0,007 0,007 0,007

1Q 0,337 0,342 0,343 0,330 0,335 0,333

Mediana 0,339 0,345 0,348 0,336 0,338 0,339

3Q 0,342 0,347 0,350 0,341 0,341 0,344

vBT,manual(m/s) 0,172 0,177 0,176 0,170 0,171 0,171

Ct,manual 0,338 0,348 0,346 0,334 0,336 0,336

Tabela 7: Dados teóricos da velocidade terminal.

Referência Ct,teórico VBT,teórico(m/s)

Dumitrescu (1943) & Polonsky et al. (1999) 0,351 0,1783

Davies e Taylor (1950) & Laird e Chisholm (1956) 0,328 0,1666

Campos e Carvalho (1988) 0,350 0,1778

cada velocidade calculada, observa-se que o método de detecção apresentou um desvio

padrão médio de 6,3% em relação aos dados do v́ıdeo 5, enquanto o método óptico regis-

trou 2,1% nos v́ıdeos 5 e 6. Esses valores indicam que o método óptico proporciona uma

variação menor em torno das médias de velocidade calculadas, sugerindo uma maior con-

sistência nos resultados. Isso significa que as medições de velocidade obtidas pelo método

óptico são mais próximas umas das outras, o que é crucial para uma análise precisa e

confiável.

Ao avaliar a dispersão percentual entre os 1º e 3º quartis em relação à mediana, os

maiores valores encontrados foram de 5,3% para o método de detecção (v́ıdeo 3) e 1,8%

para o método óptico (v́ıdeo 3). Esses resultados destacam que o método óptico apresenta

uma dispersão menor em torno da mediana das velocidades calculadas, indicando uma

distribuição mais concentrada dos dados.

Essa menor dispersão nos resultados do método óptico é visualmente evidenciada

pela Figura 22, onde é posśıvel observar que os valores de velocidade calculados estão
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mais próximos da linha central em comparação com o método de detecção. Isso reforça

a conclusão de que o método óptico é mais eficaz em fornecer medições de velocidade

mais consistentes e precisas, mesmo em condições variáveis como variações na iluminação

e movimentos dos contornos das bolhas.

Este mesmo comportamento se estende para as constantes de velocidade terminal,

uma vez que estas foram calculadas utilizando a velocidade juntamente com a constante

gravitacional e o diâmetro da tubulação. Sendo estes dois últimos constantes e a constante

diretamente proporcional à velocidade, os comportamentos dos gráficos apresentados nas

Figuras 24 e 25 são semelhantes.

6.3.3 Comparação com a Literatura

Para a avaliação comparativa dos dados em relação à literatura, foram confrontadas

as médias e medianas de cada um dos modelos com os valores teóricos apresentados na

Tabela 8, evidenciando as diferenças percentuais entre os dados coletados. Essas diferenças

percentuais foram calculadas pela razão entre o valor absoluto da diferença entre o valor

teórico e o valor calculado e o valor teórico. Além disso, a mesma diferença percentual foi

calculada comparando os métodos de detecção e fluxo óptico, utilizando como referência

o método manual.

6.3.4 Comparação com a Literatura

A análise das velocidades mostra que as diferenças percentuais para ambos os casos

não excederam 6%. Ao comparar os dados com a Figura 24, observa-se que as médias

e medianas geralmente se encontram dentro da faixa dos valores teóricos, que variam

entre 0,1666 m/s e 0,1783 m/s, os quais são calculados utilizando valores das constantes

terminais amplamente aceitos na literatura.

A apresentação de uma faixa de valores teóricos demonstra que variações podem

ocorrer devido a diferentes aproximações matemáticas ou condições experimentais variáveis,

como temperatura, pressão e materiais da tubulação. Tais variações podem resultar em

pequenas discrepâncias entre os valores, permitindo a apresentação de uma faixa de valo-

res observáveis no experimento.

Embora os mesmos fluidos da literatura (água-ar) tenham sido utilizados e a lumino-

sidade, posição da câmera e etapas experimentais tenham sido mantidas consistentes, os

valores de velocidade não permaneceram constantes entre os v́ıdeos. Essa inconsistência

foi observada tanto nos resultados computacionais quanto no método manual de análise.

Além das variações mencionadas, outros fatores podem contribuir para a variação

nos valores experimentais, como a presença de impurezas no fluido ou variações na concen-

tração de part́ıculas. No entanto, é importante ressaltar que tais variáveis provavelmente
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Tabela 8: Comparação percentual entre os valores teóricos e manuais com as médias e
medianas das velocidades obtidas pelos métodos de detecção e fluxo óptico.

Variáveis
Vı́deos

1 2 3 4 5 6

Dumitrescu (1943) & Polonsky et al. (1999): 0,1783 m/s

vBT,detec

Média 2,9% 0,7% 1,2% 3,3% 3,4% 3,6%

Mediana 2,9% 0,7% 1,2% 3,3% 3,4% 3,6%

vBT,óptico

Média 3,3% 1,7% 1,3% 4,5% 3,8% 3,6%

Mediana 3,4% 1,8% 0,9% 4,3% 3,7% 3,4%

Davies e Taylor (1950) & Laird e Chisholm (1956): 0,1666 m/s

vBT,detec

Média 4,0% 5,7% 3,4% 3,1% 3,1% 3,2%

Mediana 2,8% 4,8% 1,8% 2,8% 0,8% 1,8%

vBT,óptico

Média 2,6% 4,8% 2,4% 2,1% 1,5% 2,0%

Mediana 2,8% 4,7% 2,7% 2,1% 1,8% 2,2%

Campos e Carvalho (1988): 0,1778 m/s

vBT,detec

Média 2,5% 0,9% 3,1% 3,3% 3,3% 3,3%

Mediana 3,6% 1,8% 4,6% 3,6% 5,5% 4,6%

vBT,óptico

Média 3,4% 5,2% 5,6% 2,2% 3,0% 3,2%

Mediana 3,4% 5,1% 6,0% 2,5% 3,1% 3,4%

Manual (m/s): 0,172 0,177 0,176 0,170 0,171 0,171

vBT,detec

Média 0,7% 0,1% 0,1% 1,5% 0,8% 0,5%

Mediana 1,6% 0,6% 0,8% 0,8% 1,8% 0,2%

vBT,óptico

Média 0,2% 1,0% 0,0% 0,2% 0,4% 0,6%

Mediana 0,1% 1,0% 0,4% 0,4% 0,4% 0,7%

não alteram os valores de forma significativa no caso espećıfico de bolhas de Taylor em

meio infinito, pois o comportamento das bolhas é, neste contexto, predominantemente de-

terminado pelas propriedades f́ısicas do fluido e pela geometria do sistema experimental.

Um fator relevante a ser considerado é o posśıvel efeito de distorção da câmera devido

à curvatura da lente, que pode afetar a perspectiva da imagem final e, consequentemente,

a proporção entre o diâmetro em pixels e o diâmetro real em metros. Essa variável é

senśıvel no modelo, pois sua alteração afeta todos os valores coletados pelo experimento.

Apesar dessas considerações, os valores encontrados ainda se mantêm dentro de uma

faixa de até 6% em relação aos valores teóricos, permitindo inferir que o modelo consegue

estimar uma velocidade próxima do valor teórico. No entanto, devido à distribuição dos

dados de velocidade, o método de detecção pela média ou mediana, por ser mais disperso,
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pode ser mais uma estimativa da ordem de grandeza do que do valor exato. Isso ocorre

porque, devido a imprecisões associadas à resolução de alguns pixels, pode haver uma

variação entre os quadros que não reflete a real velocidade da bolha.

Por outro lado, o método de fluxo óptico, integrado ao detector, oferece uma re-

presentação mais precisa do movimento das bolhas ao longo do tempo, com especial

ênfase na avaliação da ponta da bolha, onde se encontra a velocidade de interesse. Além

disso, por não depender de um processo de treinamento e basear-se apenas na avaliação de

parâmetros luminotécnicos, o método é menos suscet́ıvel a erros associados à interpretação

experimental, o que pode afetar os dados de treinamento.

Para tentar comparar os dados obtidos pelo algoritmo com as velocidades reais

das bolhas, utilizou-se o método manual como uma aproximação da realidade, com um

experimentalista aferindo a ponta da bolha em três instantes do v́ıdeo (ińıcio, meio e fim

da passagem da bolha de Taylor). Esperava-se encontrar um valor mais próximo do real,

mas vale ressaltar que essa medição também depende da proporção pixel/metros.

Avaliando a Tabela 8, comparando o método manual aos valores obtidos pelos

métodos de detecção e fluxo óptico, as diferenças não ultrapassam 1,8%, sendo ainda

menores quando considerados os valores obtidos pelo método de fluxo óptico, que não

ultrapassam 1,0%. Esse fator demonstra que o método automático se alinha bem com

uma medição manual utilizando filmagens, embora a comparação seja proporcional em

termos de velocidade em pixels por segundo.

Dessa forma, é provável que a divergência dos valores medidos com os teóricos possa

ser atribúıda a uma ou mais das hipóteses citadas anteriormente, como pequenos erros

na calibração da proporção pixel/metros, distorção da câmera, presença de impurezas e

diferenças experimentais e teóricas entre os modelos e o experimento realizado.

Contudo, os valores ainda se apresentam dentro de uma faixa aceitável para serem

considerados boas estimativas de uma medição real de uma bolha de Taylor, a qual pode

apresentar flutuações e desviar do teórico esperado, promovendo uma medição automática

mais próxima da realidade, mesmo considerando fatores que causem divergências em

relação ao valor teórico.

6.3.5 Velocidade de Processamento do Algoritmo

Em todos os v́ıdeos analisados foi medido o tempo de processamento e comparado

com o tempo original do v́ıdeo, obtendo os resultados da Tabela 9. Além disso também

foram medidos o número de quadros em que objetos foram identificados, e o número total

de vetores de deslocamento entre um quadro e outro. Vale ressaltar que os vetores foram

calculados entre um quadro e outro.

Os resultados demonstram que, na maioria dos casos, o tempo de processamento

do algoritmo foi maior do que o tempo de reprodução dos v́ıdeos, exceto no v́ıdeo 2
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Tabela 9: Avaliação da Velocidade de Processamento do Algoritmo em Relação ao Tempo
Real do Vı́deo

Variáveis
Vı́deos

1 2 3 4 5 6

Tempo do
Vı́deo (s)

5,88 7,23 4,68 5,53 5,18 4,88

Tempo do
Algoritmo (s)

6,33 7,13 4,95 7,01 5,64 5,92

Diferença +7,58% -1,48% +5,66% +26,69% +8,88% +21,32%

Velocidade (FPS) 56 61 57 47 55 49

Nº de Quadros
com Objeto

83 78 78 85 80 84

Nº de Pontos
OF Detectados

1914 1466 1416 1966 1593 2094

onde o tempo do algoritmo foi ligeiramente menor (-1,48%). Esta variação no tempo de

processamento depende diretamente do número de objetos detectados e da quantidade

de pontos avaliados pelo método de fluxo óptico. À medida que aumenta o número de

detecções, também aumenta o número de vetores de deslocamento calculados, o que eleva

o esforço computacional e, consequentemente, o tempo de processamento.

Analisando a Tabela 9, observa-se que os v́ıdeos com maior número de pontos de-

tectados, como os v́ıdeos 4 e 6, apresentaram uma diferença significativa no tempo de

processamento (+26,69% e +21,32%, respectivamente). Isso reflete a relação direta entre

o número de pontos de detecção e de número de quadro avaliados ao esforço computacional

necessário.

Além disso, a velocidade de processamento, medida em frames por segundo (FPS),

variou de 47 a 61 FPS. Embora o método de fluxo óptico tenha demonstrado eficiência

em termos de precisão, a quantidade de detecções impacta diretamente no tempo de

processamento, especialmente em v́ıdeos com muitos objetos detectados.

A comparação entre o tempo de processamento do algoritmo e o tempo do v́ıdeo

evidencia que, apesar de o processamento ser geralmente mais lento que a reprodução do

v́ıdeo, a metodologia aplicada permite a análise em tempo quase real. Esta capacidade

é essencial para aplicações práticas onde a velocidade de processamento é crucial. No

entanto, é evidente que a otimização do algoritmo poderia focar na redução do número

de pontos avaliados, ou na implementação de técnicas de paralelização para melhorar o

desempenho computacional.
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Em resumo, os resultados confirmam a eficácia do método, embora destaquem a

necessidade de balancear o número de detecções com o esforço computacional. A aplicação

delimitada do método de fluxo óptico, como discutido previamente, se mostrou essencial

para reduzir o esforço computacional, mantendo a precisão das medições. Este equiĺıbrio

é fundamental para a aplicabilidade prática do algoritmo em cenários industriais, onde

tanto a precisão quanto a velocidade de processamento são necessárias.

6.3.6 Constante de Velocidade Terminal

Com o objetivo de avaliar um coeficiente de velocidade terminal para o experimento

como um todo, todos os dados de velocidade foram utilizados para calcular uma constante

única. Para esse fim, foi realizada uma análise da distribuição dos dados para o detector e

o método do fluxo óptico, conforme apresentado na Figura 26, juntamente com os valores

obtidos pela média com desvio padrão e a avaliação dos quartis, conforme mostrado na

Tabela 10.

Figura 26: Avaliação do coeficiente de velocidade terminal de todos os v́ıdeos pelo método
de detecção utilizando dispersão em violino e média com um desvio padrão.

Conforme esperado, a distribuição dos valores para o método do fluxo óptico per-

manece menor, refletindo o comportamento individual de cada v́ıdeo e, portanto, será o

método escolhido para mensurar a constante de velocidade terminal do experimento.

O valor obtido para a constante utilizando o método óptico, tanto pela média quanto

pela mediana, foi de 0,340, posicionando-se como um valor intermediário entre os extremos
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Tabela 10: Dados médios da constante de velocidade terminal obtidos a partir de todos
os v́ıdeos.

Variáveis Valores Gerais

Ct,detec

Média 0,34

σ 0,02

1Q 0,330

2Q 0,337

3Q 0,357

Ct,óptico

Média 0,340

σ 0,007

1Q 0,336

2Q 0,340

3Q 0,345

apresentados na literatura. Essa medida, juntamente com a avaliação do desvio padrão,

cobre uma parte significativa da faixa entre esses valores, demonstrando-se satisfatória do

ponto de vista conceitual.

No entanto, é crucial ressaltar que a interpretação dos resultados deve considerar

a complexidade do sistema experimental. A variabilidade nos dados pode ser influenci-

ada por diversos fatores, incluindo variações nas condições ambientais, na preparação da

amostra e nas técnicas de análise utilizadas.

Ademais, é fundamental levar em conta as limitações e incertezas associadas às

técnicas de medição empregadas. A calibração precisa dos equipamentos, a precisão na

identificação das bolhas e a validade das suposições subjacentes aos modelos utilizados

podem impactar significativamente os resultados obtidos.
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7 Conclusão

Este estudo investigou a aplicação de técnicas avançadas de visão computacional

para a detecção, rastreamento e medição da velocidade de bolhas de Taylor em escoamen-

tos verticais ĺıquido-gás. A eficácia dos métodos foi validada por comparação com dados

coletados a partir das filmagens experimentais e com valores da literatura, demonstrando

a robustez e a confiabilidade do sistema desenvolvido.

O modelo YOLOv8 mostrou-se eficaz na detecção das bolhas ao longo dos quadros,

permitindo acompanhar sua trajetória ao longo do tempo, com uma precisão média de

84,3% e uma acurácia média de 88%. A detecção também permitiu a extração do compri-

mento das bolhas, com medições que, na maioria dos casos, estavam próximas dos valores

calculados manualmente. As flutuações ocorreram principalmente na região da base de

bolhas muito longas, indicando uma limitação do modelo. Essa limitação foi percebida ao

comparar os dados do detector com os métodos manuais; nos v́ıdeos analisados, as médias

e medianas estavam bastante próximas dos valores manuais, com desvios máximos de

1,1% e 1,9%, respectivamente. No entanto, no v́ıdeo 2, observou-se desvios maiores (7,4%

na média e 9,5% na mediana), que possúıa o maior comprimento de bolha entre os demais,

o que possivelmente se deve à dificuldade do detector em capturar bolhas grandes que

ocupam uma grande parte da tubulação. Apesar dessas limitações, o detector demonstrou

capacidade de rastrear as bolhas de Taylor ao longo do tempo, sugerindo que a utilização

de um conjunto de dados mais diversificado poderia melhorar ainda mais o desempenho

do modelo.

A integração do método de fluxo óptico com o YOLOv8 resultou em uma aborda-

gem não intrusiva e eficaz para medir a velocidade das bolhas. A medição da velocidade

foi realizada utilizando dois métodos distintos: rastreamento com o detector YOLOv8 e

rastreamento utilizando fluxo óptico. Ambos os métodos produziram resultados consis-

tentes com os encontrados na literatura e com os dados manuais, sendo que o método de

fluxo óptico se destacou por sua menor dispersão e maior consistência dos resultados. As

diferenças percentuais entre os dados obtidos e os valores da literatura não excederam 6%,

situando-se dentro da faixa teórica de 0,167 m/s a 0,178 m/s. Comparando com o método

manual, os dados do método de fluxo óptico apresentaram menor dispersão (diferenças

inferiores a 1,0%), enquanto os dados do método de detecção apresentaram diferenças de

até 1,8%. Esses resultados indicam que o método automático está bem alinhado com as

medições manuais, corroborando sua funcionalidade e confiabilidade.

A análise estat́ıstica reforçou a superioridade do método de fluxo óptico em termos

de consistência e menor dispersão dos dados. A relação percentual entre o desvio padrão

e a média foi de 6,3% para o método de detecção e 2,1% para o método óptico. O desvio

percentual entre a mediana e os quartis foi de 5,3% para o método de detecção e 1,8% para
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o método de fluxo óptico. Esses resultados confirmam que o método de fluxo óptico é mais

confiável e preciso para medir a velocidade das bolhas, quando comparado à utilização

isolada do detector.

Assim, os métodos desenvolvidos mostraram-se viáveis e fornecem uma ferramenta

aplicável para estudos em dinâmica de bolhas e aplicações correlatas. A metodologia apli-

cada apresentou grande potencial para o estudo de comportamentos de bolhas de Taylor

e outros tipos de escoamento com estruturas bem definidas, possibilitando avanços sig-

nificativos na compreensão e controle de escoamentos bifásicos. Esta abordagem oferece

uma base para pesquisas futuras e para a otimização de processos envolvendo escoamen-

tos translúcidos. No entanto, recomenda-se uma investigação mais detalhada sobre as

limitações observadas, especialmente em cenários com bolhas maiores, a fim de aprimorar

ainda mais a precisão e a confiabilidade dos métodos propostos.
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7.1 Trabalhos Futuros

Embora o presente trabalho tenha atingido seus objetivos, várias áreas para desen-

volvimento futuro podem ser exploradas, a fim de aprimorar ainda mais os resultados

obtidos.

• Aprimoramento do banco de dados: A ampliação do banco de dados utilizado

para o treinamento do modelo é uma estratégia fundamental para aumentar a pre-

cisão da detecção. A inclusão de uma maior variedade de dimensões de bolhas de

Taylor nos dados de treinamento pode melhorar a capacidade do modelo de lidar

com diferentes condições experimentais. Atualmente, o sistema apresenta limitações

na captura de bolhas que ocupam grandes áreas do campo de visão da câmera, es-

pecialmente aquelas cujo comprimento ultrapassa a extensão do campo de visão da

filmagem. Isso ocorre porque bolhas de maior comprimento, ao ocupar quase toda

a extensão do campo de visão, dificultam a detecção precisa de suas extremidades.

Portanto, a inclusão de bolhas com diversos tamanhos pode aprimorar a capacidade

de detecção, permitindo que o modelo seja mais adaptável a cenários experimen-

tais variados. Além disso, a diversificação dos dados pode envolver a análise de

bolhas em diferentes estágios de alongamento, o que pode influenciar a dinâmica

de detecção e a precisão das medições de velocidade, principalmente para bolhas

em estados próximos da formação de caudas longas, que possuem caracteŕısticas

particulares de movimento.

• Desenvolvimento de detector para bolhas maiores: Uma limitação observada

foi a dificuldade em medir bolhas de maior comprimento, que ocupam praticamente

todo o campo de visão da câmera, dificultando a análise precisa de suas extremida-

des. Para superar esse desafio, uma posśıvel solução seria a implementação de um

detector capaz de identificar tanto a ponta quanto a cauda da bolha de Taylor. A

partir dessa detecção, seria posśıvel medir o deslocamento da bolha desde o momento

em que a ponta começa a atravessar uma posição fixa na tubulação até o momento

em que a cauda a ultrapassa. Esse processo permitiria a medição da velocidade

da bolha ao longo do seu comprimento, utilizando diferentes pontos de observação.

Uma abordagem posśıvel seria fixar a posição de um ponto na tubulação e criar um

detector que acompanhasse a ponta e a cauda da bolha durante seu deslocamento,

obtendo informações sobre a velocidade com base na passagem das extremidades

da bolha por esse ponto fixo. Essa metodologia poderia ser estendida para calcular

a velocidade média da bolha utilizando múltiplos pontos de passagem, fornecendo

uma medição maisdetalhada do movimento da bolha ao longo da tubulação.

• Extensão para escoamentos pistonados: A aplicação dos métodos para a
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análise de bolhas em escoamentos do tipo pistonado, onde múltiplas bolhas se mo-

vem de forma cont́ınua e interagem entre si, representa um posśıvel avanço. Nesse

caso, seria posśıvel estudar a dinâmica de bolhas consecutivas e sua interação com

o fluido circundante. A detecção e o rastreamento das bolhas permitiriam não ape-

nas medir sua velocidade, mas também observar como as bolhas afetam o perfil do

fluido e as interações entre as bolhas durante o movimento. A análise das esteiras de

bolhas, utilizando o método de fluxo óptico, poderia proporcionar informações sobre

os vetores de velocidade na região da esteira das bolhas, permitindo uma melhor

compreensão das dinâmicas de escoamento em diferentes regimes de fluxo. Esses

dados poderiam fornecer uma visão mais detalhada sobre o impacto das bolhas no

fluido e auxiliar no desenvolvimento de modelos para escoamentos mais complexos.

• Estudos em diferentes condições de fluxo: Ampliar os estudos para incluir

diferentes condições de fluxo e tipos de fluido pode fornecer informações valiosas

sobre a adaptação das bolhas a diferentes ambientes experimentais. Variações em

parâmetros como viscosidade, densidade, taxa de fluxo e outros fatores que alte-

ram as caracteŕısticas do fluido podem modificar significativamente a dinâmica das

bolhas. Estudar essas variações possibilitará o desenvolvimento de modelos mais

generalizáveis, que poderão ser aplicados a uma gama mais ampla de situações,

incluindo aquelas que envolvem a interação das bolhas com obstáculos e outros

fenômenos presentes em sistemas industriais. Tais estudos podem contribuir para

a adaptação de tecnologias que envolvem escoamentos bifásicos em contextos in-

dustriais, como processos de separação de fases ou controle de reações em leitos

fluidizados.

A implementação dessas melhorias, juntamente com o desenvolvimento de novas

abordagens para a análise das bolhas, proporcionará uma compreensão mais profunda

das dinâmicas de escoamentos bifásicos, possibilitando avanços significativos na aplicação

das técnicas de visão computacional e medição de velocidade em sistemas complexos de

fluido.
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〈https://doi.org/10.3390/s22030996〉.



80

KALE, K.; PAWAR, S.; DHULEKAR, P. Moving object tracking using optical flow and
motion vector estimation. 2015 4th international conference on reliability, infocom techno-
logies and optimization (ICRITO)(trends and future directions), p. 1–6, 2015. Dispońıvel
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