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RESUMO

COZIN, Cristiane. Caracterizacdo do Escoamento Bifasico em Golfadas
utilizando Redes Neurais Artificiais. 112 f. Tese — Programa de Pos-Graduacao
em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnologica Federal do
Parand. Curitiba, 2016.

Escoamentos bifasicos liquido-gas estdo presentes na natureza e em muitas
atividades industriais. Neste tipo de escoamento, as fases liquida e gasosa podem
assumir diferentes configuracdes espaciais dentro da tubulacdo, chamadas padrées
de escoamento. O escoamento bifasico liquido-gas em golfadas € o padrdo de
escoamento mais frequente nas aplicagOes industriais, ocorrendo em uma ampla faixa
de velocidades das fases segundo os estudos de diversos autores. A modelagem
matematica para o escoamento em golfadas compreende desde modelos simples em
regime estacionario até modelos mais complexos, em regime transiente. E, para
solucdo destes modelos sdo necessarias correlagcbes empiricas e distribuicdes
estatisticas dos parametros caracteristicos do escoamento. Assim, no presente
trabalho, varios modelos baseados em redes neurais artificiais sdo apresentados
como suporte a caracterizacdo dos parametros do escoamento bifasico em golfadas
em funcdo das séries temporais de fracdo de vazio obtidas experimentalmente. As
séries temporais de fracdo de vazio sdo medidas com um par de sensores de malha
de eletrodos instalado na secdo de testes de uma planta experimental do NUEM-
UTFPR e descritas em Castillo (2015). A partir das séries temporais de fracédo de vazio
medidas sdo calculados os parametros de interesse para 0 escoamento em estudo:
comprimento da bolha alongada de gas, comprimento do pistéo de liquido, velocidade
de translacdo da bolha alongada e desvios padrdes para essas variaveis. Essas
variaveis medidas e calculadas séo utilizadas para a obtencdo de um conjunto de
modelos baseados em rede neural artificial. Apds obtencdo dos modelos é realizado
um estudo de simulacdo no qual esses modelos sdo usados para estimar 0s
parametros que caracterizam o escoamento bifasico em golfadas. Analises
detalhadas dos resultados mostraram que as variaveis relacionadas a fase gasosa
séo estimadas com maior acuracia que as variaveis relacionadas a fase liquida. Como

aplicacdo imediata do modelo obtido, apresenta-se sua utilizagdo como uma



ferramenta de calculo das condi¢Bes iniciais para um modelo matematico
fenomenoldgico de escoamento bifasico em golfadas com leve mudanca de inclinagcéo
baseado no método de seguimento de pistdes. O diferencial do presente trabalho esta
na predicdo da caracteristica intermitente do escoamento bifasico liquido-gas em
golfadas a partir do modelo neural, além da estimacéo de parametros médios para as

variaveis de interesse com taxas de incerteza variando entre 10% e 16%.

Palavras-chave: Escoamento bifasico em golfadas. Célula unitaria. Redes neurais
artificiais.



ABSTRACT

COZIN, Cristiane. Characterization of Two-Phase Slug Flow using Artificial Neural
Networks. 112 f. PhD Thesis — Graduate School of Electrical Engineering and

Computer Science - Federal Technology University - Parana. Curitiba, 2016.

Gas-liquid two-phase flows are present in nature and in different industrial activities. In
this type of flow, the liquid and gas phases assume different spatial configurations
inside the pipe, called flow patterns. Slug flow is one of the most frequent flow patterns
in industrial applications, occurring over a wide range of phase velocities according to
studies presented by several authors. The mathematical modelling of slug flow
comprises from simple steady state models to more complex models for transient
regimes. Those models require closure relationships, e.g. empirical correlations and
statistical distributions of characteristic flow parameters. In this work, several models
based on artificial neural networks are presented as a support to the characterization
of the two-phase slug flow parameters that depend on experimentally obtained void
fraction time series. The void fraction time series are measured with a pair of wire-
mesh sensors installed in a test section of an experimental rig in the premises of the
NUEM/UTFPR labs and described in Castillo (2015). From the time series of void
fraction measurements relevant parameters to the flow under consideration are
computed: the length of the elongated gas bubble, the liquid slug length, the
translational velocity of the elongated bubble and the standard deviations for those
variables. Those measured and calculated variables are used to obtain a set of artificial
neural network-based models. After obtaining such models, a simulation study in which
those models are used to estimate the parameters that characterize the two-phase
slug flows is carried out. Detailed analysis of the results showed that the variables
related to the gas phase are estimated with greater accuracy than the ones related to
the liquid phase. As an immediate application of the obtained model, its use as a tool
to calculate the initial conditions for a phenomenological mathematical model of two-
phase slug flow with a slight change of inclination based on a slug tracking method is
presented. The differential of this study is to predict the intermittent features of the two-

phase slug flow by means of a neural model, as well as the estimation of average



parameters for the variables of interest with uncertainly rates ranging between 10%
and 16%.

Keywords: Two-phase slug flow. Unit cell. Artificial neural network.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

O escoamento bifasico liquido-gés esta presente na natureza e em diferentes
atividades industriais, em especial nas industrias quimica, petrolifera e nuclear.
Durante o escoamento, as fases presentes, o liquido e o gas, podem assumir
diferentes configuracdes espaciais no interior do duto, configuracdes estas que sdo
denominadas padrbes de escoamento. A configuracdo do padrdo do escoamento
depende da combinacédo das vazdes de gas e de liquido; propriedades fisico-quimicas
dos fluidos (densidade, viscosidade, tensao superficial, solubilidade gas-liquido, entre
outras); condicbes de operacdo (pressdo, temperatura, gravidade); caracteristicas
geométricas do duto (comprimento, didametro e inclinacdo), entre outras (Falcone et
al., 2009).

A configuracdo desses padrdes influencia diretamente na metodologia
utilizada para a medicdo dos parametros caracteristicos do escoamento bifasico (Li et
al., 1992; Sun et al., 2002). E, segundo Hernandez et al. (2006), a identificacéo e a
modelagem de cada um dos padrdes de escoamento aumentam a seguranca € O
desempenho geral de sistemas multifasicos.

Na indastria quimica e petrolifera, € de grande importancia reconhecer os
padrées de escoamento e estimar as vazdes volumétricas dos fluidos e a queda de
pressao nos equipamentos e dutos (reatores, trocadores de calor, linhas de producéao
multifasica de petrdleo). Estes e outros parametros sdo de extrema importancia para
a selecao e o correto dimensionamento de equipamentos a serem utilizados em tais
situacdes, bem como para sua operacao em condi¢cdes de seguranca.

Um dos padrbes frequentemente encontrado em aplicagdes industriais € o
escoamento bifasico liquido-gas em golfadas em tubulagdes. Este padréo ocorre para
uma ampla faixa de combinagdes de vazdes de liquido e gas (Mandhane et al., 1974,
Taitel e Dukler, 1976 e Taitel et al., 1980).

O escoamento em golfadas em tubulacdo horizontal, apresentado
esquematicamente na Figura 1-1, é um escoamento intermitente, isto €, suas

estruturas caracteristicas variam ao longo do tempo e do espaco. Neste caso, duas
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estruturas se apresentam alternadamente: a bolha alongada de gas e o pistdo de
liguido. Esta ultima estrutura preenche completamente a secdo transversal da
tubulacédo, enquanto a primeira escoa sobre um filme liquido. A maior parte do gas
esta concentrada na bolha alongada; porém, para determinadas condicfes de vazao,

existe uma fragdo de gas no interior do pistdo de liquido na forma de bolhas dispersas.

Figura 1-1 — Escoamento em Golfadas em Tubula¢do Horizontal
Fonte: Bratland, 2010

O comportamento do escoamento bifasico liquido-gas em golfadas é
complexo e o desenvolvimento de modelos matematicos dedicados para prever este
tipo de escoamento representa um grande desafio. Nesse sentido, a combinacédo de
observacbes experimentais e o desenvolvimento de modelos matematicos e
numéricos tém contribuido para uma melhor compreensdo deste padrdo de
escoamento.

A modelagem matematica para este padrdo de escoamento compreende
desde modelos simples em regime estacionario, que néo variam em funcéo do tempo,
até modelos complexos em regime transiente, que levam em conta a variacao
temporal das estruturas que compdem o escoamento. Entretanto, para a solugéo de
muitos destes modelos matematicos sdo necessarias correlacbes empiricas e
distribuicbes estatisticas dos parametros caracteristicos do escoamento bifasico em
golfadas: velocidades superficiais dos fluidos, comprimentos de pistdes de liquido e
bolhas de gas, fracdo de gas na regido da bolha alongada e do pistdo de liquido, entre
outras. De forma que o estudo experimental se faz necessario para a obtencdo de
relacdes de fechamento para a solucdo desses modelos matematicos.

Ao longo das ultimas décadas, foram desenvolvidos diversos estudos
experimentais com a finalidade de caracterizar o comportamento das estruturas que
compdem o escoamento bifasico liquido-gas em golfadas. Entre eles, destacam-se:
Nydal et al. (1992); Barnea e Taitel (1993); van Hout et al. (2001); Shemer (2003); Da
Silva (2008); Carpintero (2009); Carneiro et al. (2011); Thaker e Banerjee (2016).
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Uma alternativa complementar ao estudo experimental diz respeito a
utilizacdo de técnicas heuristicas na busca de generalizacdo na estimacdo de
parametros a partir de uma determinada base de dados experimentais. A modelagem
por Redes Neurais Atrtificiais € uma alternativa viavel devido a sua capacidade de
aprendizado e generalizacdo a partir de uma grande massa de dados que refletem o
comportamento do sistema em varias situacdes. Na caracterizacdo de escoamentos
bifasicos em golfadas, a existéncia de medidas e observacdes experimentais e/ou
operacionais torna possivel este tipo de modelagem. Como tais informacfes sao
acessiveis, pode-se projetar um modelo baseado em redes neurais artificiais com
capacidade preditiva e de generalizagdo suficientes para substituir os modelos

mecanicistas no cenario em estudo.

O comportamento dindmico do escoamento bifasico liquido-gas em golfadas é
bastante complexo como apresentado por King et al. (1998). Falcone et al. (2009)
destacam que um dos maiores obstaculos para se obter informacdes confiaveis de
escoamentos multifasicos € a sua natureza ndo-linear. Neste contexto, as redes
neurais se apresentam como uma ferramenta reconhecida pela sua capacidade em
modelar fendmenos nao-lineares. A habilidade das redes neurais em realizar
mapeamentos nao-lineares entre suas entradas e saidas as tém tornado présperas

na modelagem de sistemas complexos (Da Silva et al., 2010).

1.2 OBJETIVOS

Neste contexto, no presente trabalho obtém-se modelos baseados em redes
neurais artificiais para a determinacdo dos parametros que caracterizam o
escoamento bifasico liquido-gds em golfadas. Com esses modelos espera-se
contribuir na obtencao, a partir de dados experimentais, de parametros relevantes do
escoamento bifasico em golfadas e assim fornecer subsidios ao desenvolvimento de
modelos fisicos mais préximos do comportamento real do escoamento, sejam
modelos de célula unitaria (Dukler e Hubbard, 1975), modelos de mistura ou Drift Flux
(Ishii e Hibiki, 2006) e ou modelos de seguimento de pistdes (Rosa et al., 2015). O
diferencial do presente trabalho € predizer a caracteristica intermitente do escoamento

em golfadas, além de determinar parametros médios para as variaveis de interesse.
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Para atingir o objetivo proposto, serdo avaliados quatro (04) modelos
baseados em Redes Neurais Artificiais. A partir das séries temporais de fracdo de
vazio medidas sdo calculados os parametros de interesse para o escoamento em
estudo. Essas variaveis medidas e calculadas sdo utilizadas como dados de
treinamento, validagéo e teste para os modelos baseados em redes neurais artificiais
a serem desenvolvidos. As séries temporais de fracdes de vazio, utilizadas neste
trabalho, foram medidas com um par de sensores de malha de eletrodos instalado na
secdo de testes da planta experimental de escoamento existente no NUEM-UTFPR
por Castillo (2015).

Com a metodologia desenvolvida, serdo estimadas as variaveis
caracteristicas do escoamento em golfadas, tais como: velocidades superficiais dos
fluidos (Je e JL), comprimentos dos pistdes de liquido e das bolhas alongadas de gas
(Ls e Ls), velocidade translacional da bolha (Vs) e os desvios padrbes para estas

variaveis que estimem a caracteristica intermitente deste padrdo de escoamento.

1.3 CONTRIBUICOES E PUBLICACOES

Destaca-se que a principal contribuicdo do presente trabalho diz respeito a
metodologia de solucdo desenvolvida que pode ser aplicada, com devidas
modificacdes, a qualquer planta experimental para escoamento bifasico liquido-gas
em golfadas. Podem-se sintetizar as principais contribuicdes alcancadas no decorrer
desse trabalho como:

e Utilizagdo de redes neurais artificiais como aproximadores nao-lineares
para a determinacdo dos parametros caracteristicos do escoamento
bifasico liquido-gas em golfadas;

e Determinacdo das arquiteturas de rede mais adequadas a solug¢éo do
problema em estudo;

e Apresentacdo de uma solugdo combinada entre equacdes mecanicistas e
redes neurais artificiais;

e Obtencdo de uma metodologia generalista para a obtencdo dos
parédmetros caracteristicos do escoamento bifasico liquido-gas em

golfadas;
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e Conhecimento dos parametros relevantes do escoamento em estudo que
forneca subsidios ao desenvolvimento de modelos fisicos encontrados na
literatura;

e Obtencdo automatica das condi¢cdes iniciais que reproduzam a
caracteristica intermitente para a modelagem do escoamento bifasico
liguido-gds em golfadas, utilizando a metodologia de seguimento de

pistoes.

Como resultado das contribui¢cdes citadas, foram publicados os seguintes
trabalhos:

e COZIN, CRISTIANE; VICENCIO, FERNANDO E. C.; DE ALMEIDA
BARBUTO, FAUSTO ARINOS; MORALES, RIGOBERTO E. M.; DA SILVA, MARCO
JOSE; ARRUDA, LUCIA VALERIA R. Two-Phase Slug Flow Characterization Using
Artificial Neural Networks. IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement,
v. 65, p. 1-8, 2016.

. COZIN, C.; ARRUDA, L. V. R.; MORALES, R. E. M. Two-Phase Slug
Flow Characterization Using Artificial Neural Networks. Jornada em Escoamentos
Multifasicos - JEM, 2015, Campinas. JEM 2015, 2015.

. COZIN, C.; ARRUDA, L. V. R.; DOS SANTOS, E. N; MORALES, R.
Identificacdo dos Padrbes de Escoamento Bifasico Utilizando Dados Tedricos e
Experimentais e Redes Neurais Artificiais. In: 30. Encontro Brasileiro sobre Ebulicéo,
Condensacdo e Escoamento Multifasico, 2012, Curitiba-PR. Proceedings of 3rd
EBECEM, 2012.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Neste capitulo foi realizada a introduc&o ao problema em estudo, que consiste
na estimacao dos parametros caracteristicos do escoamento bifasico liquido-gas em
golfadas. Foram apresentados a motivacdo, os objetivos, as contribuicbes e
publicacdes relacionadas a esta tese.

No Capitulo 2, intitulado Revisao Bibliogréafica, sera apresentada uma revisao
bibliografica relacionada ao escoamento bifasico liquido-gas em golfadas e sua

modelagem matematica. Em seguida, apresentar-se-a o sensor de malha de eletrodos
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como uma das técnicas de monitoracao e obtencéo dos parametros caracteristicos do
escoamento bifasico em golfadas. E, ao final, a técnica de modelagem por Redes
Neurais Artificiais e sua aplicacdo no padrdo de escoamento bifasico em golfadas
serdo apresentados.

Em Metodologia de Solucao, Capitulo 3, serdo apresentados a metodologia
proposta para a obtencdo dos parametros que caracterizam o escoamento bifasico
liquido-gas em golfadas e topicos relevantes a compreensao do processo de solucao
proposto, quais sejam: quais 0s parametros caracteristicos do padrao de escoamento
em golfadas, sua extracdo a partir das séries temporais de fracdo de vazio e 0s
modelos baseados em redes neurais artificiais.

No Capitulo 4, Resultados e Discussdes, serdo apresentados os modelos
baseados em redes neurais artificiais e sua utilizacao para a obtencéo dos parametros
caracteristicos do escoamento bifasico em golfadas. Ao final, serdo apresentados e
discutidos os resultados obtidos.

Como aplicacdo imediata da metodologia proposta, no Capitulo 5, apresenta-
se a utilizacdo da metodologia proposta como uma ferramenta de calculo das
condig¢@es iniciais para o modelo matematico do escoamento bifasico em golfadas
com leve mudanca de inclinacdo baseado no método de seguimento de pistdes.

Finalmente, no Capitulo 6, sera realizado o fechamento deste trabalho,
apresentando as conclusdes finais e as perspectivas futuras.

No Apéndice A é apresentada uma revisdo sucinta do modelo matematico
para o escoamento bifasico liquido-gas com leve mudanca de direcdo proposto por
Llantoy Parra et al. (2015).

No Apéndice B estdo relacionadas trés publicacdes relativas ao presente

trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nas proximas secdes apresentam-se a revisdo bibliografica relacionada ao
escoamento bifasico liquido-gas em golfadas e sua modelagem matematica. Em
seguida, o sensor de malha de eletrodos é descrito como uma das técnicas de
monitoracdo deste padrdo de escoamento. E como fechamento deste capitulo, é
exposta a metodologia de redes neurais artificiais e sua aplicacdo no padrdo de

escoamento bifasico em estudo.

2.1 VARIAVEIS PARA 0 ESCOAMENTO BIFASICO EM
GOLFADAS

As velocidades superficiais do gas e do liquido, Je e J., sdo definidas como
as velocidades médias que cada fase assumiria se estivesse escoando sozinha na
tubulagcéo. Assim, a velocidade superficial pode ser calculada como a vazéo Q da fase
dividida pela area A da secao transversal da tubulagdo. Para o gas, a velocidade

superficial é dada por:

Q
Js :TG (2.2)
E a velocidade superficial do liquido é definida por:
Q
J, :KL (2.2)

A velocidade superficial da mistura J € dada pela soma das velocidades
superficiais do gas e do liquido:

J=J.+J, (2.3)

A velocidade da bolha alongada é calculada a partir da velocidade superficial

da mistura e pode ser expressa por:

V, =(Cod +C,.\f0D), (2.4)
onde g é a aceleracdo da gravidade, D o diametro da tubulacdo, C,e C, sado
constantes. A constante C, quantifica a influéncia da velocidade da mistura bifasica e

C, é relacionada a velocidade que uma bolha teria se o liquido & sua frente estivesse
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estagnado. As constantes C,e C, foram propostas por Bendiksen (1984). As

definigBes para outras variaveis para escoamento bifasico podem ser encontradas em
Shoham (2006).

2.2 ESCOAMENTO BIFASICO EM GOLFADAS

Existem na literatura e na pratica industrial inimeras classificacdes ou padrées
sugeridos para o0 escoamento bifasico em tubulacBes horizontais, sendo
frequentemente utilizado o mapa de padrbes de escoamento proposto por Taitel e
Dukler (1976). Os autores propuseram cinco classes principais de escoamento
horizontal: Estratificado Liso, Estratificado Ondulado, Golfadas, Anular e Bolhas
Dispersas. Na Figura 2-1 é apresentado um esquema gréfico de cada um destes

padrées de escoamento.

Figura 2-1 — Padr6es do Escoamento Bifasico Horizontal
Fonte: Adaptado de Bratland, 2010

O escoamento estratificado ocorre para baixas vazdes de liquido e gas. A
principal caracteristica desse padrdo de escoamento € a separacdo das fases por
atuacao da aceleracao gravitacional, o que leva o liquido a ocupar a regido inferior da
tubulacdo, enquanto o gas ocupa a regido superior. Este padréo de escoamento pode
ser dividido em escoamento estratificado liso, mostrado na Figura 2-1(a), e
escoamento estratificado ondulado, mostrado na Figura 2-1(b). Em funcdo do
aumento na vazao de gas, o escoamento estratificado evolui de liso a ondulado.
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Com o aumento das vazbes dos fluidos, principalmente de liquido, o
escoamento deixa de ser estratificado e assume o padrdo de escoamento em
golfadas, conforme € observado na Figura 2-1c. O aumento da vazéao de liquido induz
ao crescimento de pequenas perturbacdes presentes no escoamento ondulado. Esse
processo € descrito pela teoria da instabilidade de Kelvin-Helmholtz (Shoham, 2006).
A caracteristica fundamental desse padrédo de escoamento é a sucesséo de bolhas
alongadas de gas e pistbes de liguido. Com o aumento da vazao de gas, ocorre 0

desprendimento de pequenas bolhas de gas que tornam o pistao de liquido aerado.

O escoamento anular, mostrado na Figura 2-1(d), ocorre para elevadas vazdes
de géas. A principal caracteristica deste padrao de escoamento € a alta velocidade de
gas com goticulas de liquido dispersas na regido central da tubulacdo e uma fina

camada liquida nas paredes da tubulacéo.

O padrédo de escoamento de bolhas dispersas, mostrado na Figura 2-1(e),
ocorre quando a vazao de liquido € muito elevada. A distribuicdo das bolhas dispersas

torna-se mais homogénea quanto maior a vazao do gas.

Taitel e Dukler (1976) propuseram um mapa de padrdes de escoamento em
funcdo das velocidades superficiais de gas (Jc) e de liquido (J.). Na Figura 2-2
apresenta-se o mapa de padrbes de escoamento bifasico agua-ar para uma tubulacao
horizontal com uma (01) polegada de diametro. Observa-se que o padrdo de
escoamento bifasico em golfadas ocorre para uma ampla faixa de vazdes e, segundo

Brennen (2005), ocorre com frequéncia em diversas aplicacfes industriais.
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Figura 2-2 — Mapa de Padrdes de Escoamento baseado em Taitel e Dukler (1976)

A caracterizacdo do escoamento bifasico liquido-gas em golfadas pode ser
feita através da definicdo e conhecimento de alguns parametros. Esses parametros
podem ser: diametro da tubulacdo D, comprimento da bolha de gés alongada Ls e do
pistdo de liquido Ls, velocidade de translacdo da bolha alongada Vs, velocidade do
pistdo de liquido Vs, tensdes superficiais entre os fluidos e atrito com as paredes da
tubulacéao.

Os primeiros modelos propostos para calcular os parametros de interesse do
escoamento em golfadas foram denominados como modelos de estado estacionario
ou de célula unitaria. Wallis (1969) propds o conceito de célula unitaria - estrutura
composta por uma bolha alongada de gas sucedida por um pistdo de liquido - para
caracterizacdo do escoamento bifasico em golfadas. Dessa forma, o0 escoamento
bifasico em golfadas pode ser descrito como uma sucesséo, no tempo e no espaco,
de células unitérias.

Na Figura 2-3 apresenta-se uma célula unitaria, composta pelo pistdo de
liquido e pela bolha alongada de géas, e os parametros geomeétricos que caracterizam
este padrdo de escoamento: comprimento da bolha alongada de gas (Ls) e
comprimento do pistdo de liquido (Ls). Além dos parametros geométricos se faz
necessario o conhecimento das velocidades superficiais do gas e do liquido (Jc e Ji,
respectivamente) e da velocidade translacional da bolha alongada (Vs) para a

completa caracterizacdo de uma célula unitaria.
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Figura 2-3 — Célula Unitéaria

2.3 MODELOS MATEMATICOS PARA ESCOAMENTO BIFASICO EM GOLFADAS

Embora venham sendo estudados ha mais de um século, os escoamentos
bifasicos liquido-gas ndo sdo ainda completamente entendidos e uma modelagem
precisa dos comportamentos das fases durante a sua evolu¢do nao foi ainda obtido.
Devido a variedade de fendbmenos fisicos envolvidos e a interacao entre as fases, as
pesquisas sdo em geral desenvolvidas para modelar problemas especificos que,
apesar de bem distintos entre si, possuem uma semelhanca: a alta complexidade
(Brennen, 2005).

Numa primeira classe de modelos, baseada no conceito de célula unitaria,
proposto por Wallis (1969), o escoamento é considerado estacionario e perioédico, ou
seja, uma Unica célula unitaria se repete tanto no tempo como no espaco. Com essa
simplificacdo, todos os calculos séo realizados para uma Unica célula unitaria e
extrapolados para todo o comprimento da tubulacdo. Na modelagem estacionaria
proposta por Wallis (1969) as quedas de pressao devidas ao efeito gravitacional e ao
friccional sdo calculadas de forma simplificada. Além disso, sdo utilizadas correlacdes
experimentais existentes a época para calcular a velocidade translacional da bolha
alongada de gas.

Posteriormente, baseando-se no conceito de célula unitaria, Dukler e Hubbard
(1975) e Fernandes et al. (1983), realizaram estudos experimentais e desenvolveram
modelos simplificados para o escoamento bifasico em golfadas em tubulagbes
horizontais e verticais, respectivamente. Os autores apresentaram caracteristicas do

escoamento bifasico em golfadas que séo aceitas até hoje, como a queda de pressao
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devido a aceleragdo do liquido que passa do filme para o pistdo que o segue. Com 0s
modelos, propostos por Dukler e Hubbard (1975) e Fernandes et al. (1983), pode-se
calcular os parametros de interesse, como comprimentos de bolha alongada e pistéo
de liquido, além da queda de pressdo na célula unitaria. No entanto, estes modelos
desprezam a intermiténcia do escoamento e ainda precisam de algumas equagdes
adicionais para obtencdo de sua solucdo, como a frequéncia da célula unitaria e a
fracdo de liquido no pistédo de liquido.

Taitel e Barnea (1990) propuseram um modelo generalizado para o
escoamento bifasico em golfadas em tubula¢cdes com qualquer angulo de inclinagéo.
Neste trabalho, os autores levaram em consideragéo o formato da bolha alongada, o
gue nao havia sido considerado nos trabalhos anteriores. Ressalta-se que a
caracteristica principal dos modelos estacionarios € a determinacdo dos parametros
assumindo-se que bolhas e pistdes se repetem periodicamente ao longo do
escoamento, onde nao existe interacao entre as células unitarias vizinhas.

Uma segunda classe de modelos para o escoamento bifasico de liquido-gas
foi desenvolvida baseada em Modelos de Dois Fluidos e de Mistura (Ishii e Hibiki,
2006). Neste tipo de modelo, a solugdo numérica das equacdes de conservacao da
massa e balanco da quantidade de movimento € aplicada para cada fase
individualmente formando um sistema de equacfes. Esta € uma alternativa para a
obtencdo de resultados mais préximos aos reais, levando em consideracdo a
intermiténcia do escoamento. As desvantagens desta familia de modelos séo o custo
computacional mais elevado e uma possivel instabilidade numérica na solugéo das
equacdes de acordo com o padrédo do escoamento. Para resolucdo desta classe de
modelos s@o necessarias relacfes empiricas para os parametros caracteristicos do
escoamento em golfadas.

Mais recentemente, surgiram os modelos lagrangeanos de seguimento de
pistdes (Slug Tracking Models). Nestes modelos sédo obtidas equac¢des para volumes
de controle definidos geometricamente pelos pistdes de liquido e bolhas alongadas
de gas, volumes de controle estes que sdo acompanhados e monitorados ao longo da
simulagéo. A simulagédo numérica desta classe de modelos apresenta um menor custo
computacional visto que os volumes de controle sdo da mesma ordem de grandeza
das células unitarias. Para a resolucdo do modelo de seguimento de pistbes é
necessario o conhecimento prévio das caracteristicas geométricas das células

unitarias que entram na tubulacdo. Na literatura destacam-se os trabalhos de Barnea
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e Taitel (1993), Zheng et al. (1994), Nydal e Banerjee (1995), Taitel e Barnea (2000),
Grenier (1997), Franklin e Rosa (2004), Ujang et al. (2006), Rodrigues et al. (2010),
Rosa et al. (2015), entre outros.

Assim como os modelos estacionarios, os modelos baseados em seguimento
de pistbes e os modelos de mistura ttm em comum a necessidade do conhecimento
prévio das caracteristicas das células unitarias que compordo o escoamento. A
caracterizacdo da célula unitaria para um dado escoamento pode ser realizada
através de um estudo experimental do escoamento bifasico em golfadas, que venha
a complementar ou expandir os modelos tedricos existentes.

E neste contexto que se insere o presente trabalho, o qual busca uma
metodologia baseada em redes neurais artificiais que seja capaz de, a partir de dados
experimentais de um escoamento real, levantar parametros caracteristicos da célula
unitaria do escoamento de tal forma que seja possivel subsidiar a obtencdo de um
modelo mateméatico para o escoamento estudado, seja um modelo estacionario mais
simples, um modelo baseado em seguimento de pistdes ou ainda um modelo de
mistura.

Na proxima secdo, descreve-se o sensor de malha de eletrodos, uma
alternativa para a monitoracdo experimental online da evolugdo das estruturas
inerentes do escoamento bifasico liquido-gas em golfadas, e que foi usado para a

obtencéo de dados experimentais utilizados no presente trabalho.

2.4 MONITORACAO DO ESCOAMENTO BIFASICO EM GOLFADAS

A literatura apresenta diversas técnicas experimentais para a monitoracao e
caracterizacdo dos padrdes de escoamento bifasico de uma forma geral. Como
exemplo, pode-se citar: sondas de impedancia (Ahmed et al., 2008), videometria de
alta velocidade (Guevara-Lopez et al., 2008) e técnicas complexas tais como a
tomografia por raios-X e raios-gama (Hervieu E. et al., 2002). Uma técnica mais
recente é a baseada na utilizagdo de um sensor de malha de eletrodos (wire-mesh
sensor) (Da Silva et al., 2007).

Porém, nenhuma das técnicas citadas anteriormente tem uma aplicacdo
universal e seu uso pode ser restrito a algumas condi¢des especificas do escoamento

em estudo. A determinacéo da técnica de medi¢cado mais apropriada a um determinado
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estudo e/ou aplicacéo esté relacionada ao custo e a resolucdo temporal e espacial
requeridas. Uma reviséo sobre o estado da arte, vantagens e limitagdes das diversas
técnicas pode ser encontrada em Da Silva (2008). Neste trabalho, constatou-se que o
sensor de malha de eletrodos é uma alternativa razoavel quando se considera as

resolucdes, espaciais e temporais, e 0 custo operacional.

2.4.1 Sensor de Malha de Eletrodos

O sensor de malha de eletrodos foi proposto inicialmente por Prasser et al.
(1998), e desde entdo vem sendo estudado e aprimorado. O sensor de malha de
eletrodos utilizado neste trabalho é constituido por dois planos de fios estendidos em
uma secéo transversal ao longo do tubo através do qual ocorre o escoamento. Os
planos de transmisséo e recep¢ao sao perpendiculares entre si e sdo separados por
uma pequena distancia axial. Cada ponto de cruzamento entre os fios forma um
sensor indicador de fase, tal como ilustrado na Figura 2-4.

A eletrbnica responsavel em operar o sensor de malha de eletrodos realiza
uma varredura nos eletrodos e determina a capacitancia de cada um dos cruzamentos
de forma multiplexada. O processo € repetido para cada um dos eletrodos
transmissores sendo ativados sequencialmente. Ao final deste processo obtém-se
uma matriz de valores de capacitancia para cada um dos cruzamentos, 0s quais
correspondem a distribuicao instantanea de fases na secao transversal do tubo (Da
Silva et al., 2007). Uma ilustracdo da secdo transversal da tubulacdo durante a
passagem de uma bolha alongada € apresentada na Figura 2-5, sendo a fase gasosa

identificada em vermelho e a fase liquida em azul.
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Figura 2-4 — llustragdo do sensor de malha de eletrodos e seus componentes
Fonte: Adaptado de Cozin et al., 2016.
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O processo de obtencao das séries temporais de fracado de vazio a partir das
medidas de capacitancia do sensor de malha de eletrodos € descrito em detalhes em
Da Silva et al., 2007.

Um exemplo tipico da série temporal de fracdo de vazio do escoamento
bifasico em golfadas é apresentado na Figura 2-6. Fracdes de vazio elevadas (30-
70%) representam a passagem de bolhas de gas e fracdes de vazio baixas séo

relativas a passagem dos pistées de liquido.
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Figura 2-6 — Exemplo de Série Temporal de Fracéo de Vazio (Jg=1,5m/s e J.=1,5 m/s)

Com a utilizagcéo de dois sensores de malha de eletrodos, instalados em série
na tubulacdo, € possivel determinar a velocidade de translacdo da bolha alongada,
Ve. Dos Santos et al. (2015) desenvolveram um algoritmo de identificagdo da bolha
alongada que determina os comprimentos da bolha alongada de gas (Ls) e do pistédo
de liquido (Ls) a partir das séries temporais de fracdo de vazio obtidas via sensor de
malha de eletrodos. No Capitulo 3, serdo apresentados maiores detalhes deste
procedimento.

2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial € um mapeamento nao-linear entre um conjunto de
dados de entrada e outro de saida, obtido através de um procedimento sistematico de
ajuste de parametros denominado treinamento ou aprendizagem. O mapeamento é

realizado atraveés da interligacdo entre camadas de neurdnios, que serdo definidos a
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seguir, com funcdes de ativacdo, onde os dados de entrada sdo somados e
ponderados para produzir uma saida Unica.

A propriedade que é de importancia primordial para uma rede neural artificial
€ a habilidade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho
através da aprendizagem. Como um modelo baseado em dados, o desempenho de
uma rede neural artificial € estabelecido a partir de uma métrica conhecida a priori.

Uma rede neural artificial € treinada através de um processo iterativo de
ajustes aplicados a seus pesos sinapticos e niveis de polarizacao (parametros da rede
neural). Idealmente a rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente apos cada
iteracdo do processo de aprendizagem (Haykin, 2001).

Se um conjunto de treinamento adequado é fornecido, a rede neural artificial
€ capaz de generalizar o conhecimento adquirido durante o processo de treinamento
e torna-se capaz de responder adequadamente para novos casos, nao incluidos no
conjunto de treinamento, dentro de um intervalo de seguranca.

Um neurdnio artificial é a unidade basica de processamento de informacgéo
em um modelo por rede neural artificial. Uma representacao grafica para um neurénio

artificial é apresentada na Figura 2-7.
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Figura 2-7 — Modelo de um Neurdnio Artificial
Fonte: Adaptado de Da Silva et al., 2010.

Na Figura 2-7, o vetor x representa o vetor dos dados de entrada de ordem m

e w € uma matriz de pesos. A soma de todas as entradas ponderadas é processada
por uma funcédo de ativacéao, ((p(x)), para resultar na saida do neurbnio, vetor y. O

parametro b é denominado polarizacdo (bias) e sua funcdo € aumentar o numero de
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graus de liberdade disponiveis no modelo, permitindo uma melhor adaptagdo, por
parte da rede neural, ao conhecimento a ela fornecido.
O modelo do neurbnio artificial apresentado na Figura 2-7 pode ser

representado matematicamente por:
he=elu) (3)

Com

+b (2.6)

U =l 0

onde U, € o campo local induzido ou potencial de ativagéo e,

m
Uy = j§1wij i 2.7)

onde U, é a saida do combinador linear devida aos sinais de entrada.

A fungo de ativacdo, ¢(x), define a saida de um neurénio em fungéo do
campo local induzido v, ou seja, tem por objetivo intensificar, reduzir ou apenas

propagar o sinal de cada neuronio da rede neural artificial.

A escolha da arquitetura da rede, da quantidade de neurénios e da forma de
conexao entre eles é de fundamental importancia no tratamento de problemas através
de rede neural artificial e cabe ao usuario identificar a arquitetura mais adequada.
Neste trabalho, utilizam-se Redes Alimentadas Diretamente com Mdltiplas Camadas
ou feedforward com uma camada de neurdnios ocultos, chamadas de perceptrons de
multiplas camadas. Embora exista uma grande quantidade de arquiteturas de redes
neurais, a estrutura multicamada € considerada uma das arquiteturas mais versateis
quanto a aplicabilidade na aproximacéo universal de funcdes e na generalizagéo para
uma ampla classe de problemas (Da Silva et al., 2010).

Um perceptron de multiplas camadas tem trés caracteristicas principais:

e O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma funcéo de ativacéo nao-
linear baseada na fungéo sigmoide. Neste trabalho, utiliza-se a fungao
logistica:

3 1
1+exp(av)

o(v)

onde a é o parametro de inclinacdo da funcao logistica;

(2.8)
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e A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos que nao
fazem parte da entrada ou da saida da rede. Esses neurdnios ocultos
capacitam a rede a aprender tarefas complexas extraindo
progressivamente as caracteristicas mais significativas dos padrdes de
entrada;

e A rede exibe um alto grau de conectividade determinado pelas
sinapses da rede.

2.5.1 Processos de Treinamento

No contexto de redes neurais artificiais, Haykin (2001) definiu o treinamento
como “um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural artificial sdo
adaptados através de um processo de estimulacéo pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificagéo
dos parametros ocorre”.

Da-se o nome de algoritmo de treinamento ao conjunto de procedimentos que
realiza o ajuste dos pesos sinapticos e o nivel de polarizacdo (bias). Os principais
processos de aprendizagem sdo: correcao de erro, memoria, hebbiana, competitiva e
Boltzmann. Haykin (2001) apresenta detalhadamente o passo-a-passo de cada um
desses processos. Os processos de aprendizagem podem ser classificados em dois
grupos principais segundo a metodologia utilizada e séo descritos a seguir:

Método Supervisionado: sdo apresentados a rede os dados de entrada e
saida que se deseja que a rede seja capaz de predizer. Espera-se que a diferenca
entre os dados preditos pela rede e a saida real seja proxima de zero;

Método N&o-Supervisionado: neste grupo ndo ha exemplos rotulados a
serem aprendidos pela rede. Nesse caso, o0 processo de aprendizagem de um
mapeamento de entrada-saida ocorre através da interacao continua com o ambiente,
visando minimizar um indice escalar de desempenho.

Para treinamento das redes neurais artificiais utiliza-se, neste trabalho, o
algoritmo de retropropagacdo do erro (backpropagation), que é um método
supervisionado. Segundo Hornik et al (1990) apud Haykin (2001), foi demonstrado que
uma rede neural treinada com o algoritmo da retropropagacdo é um aproximador

universal. Neste algoritmo ocorre a retropropagacao dos erros da camada de saida
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em relacdo as camadas anteriores para realizar o ajuste dos pesos sinapticos. Ou
seja, na etapa “para frente”, os dados de entrada da rede propagam-se nas camadas
até atingir a saida, sem alteragao nos pesos. Na etapa “para tras”, o erro calculado na
saida da rede é propagado de volta ajustando-se 0s pesos sinapticos. Os pesos
sinpticos sao ajustados para fazer com que a resposta real da rede se mova para
mais perto da resposta desejada, em um sentido estatistico.

Segundo Da Silva et al. (2010), uma alternativa para melhorar o desempenho
do algoritmo de retropropagacao é o escalonamento das entradas. Os valores dos
sinais de entrada e saida devem ser escalonados levando-se em consideracdo as
faixas de variagbes dinamicas das fungdes de ativacdo. A regido dinamica da funcao
logistica é apresentada na Figura 2-8. Nesse caso, os dados de entrada devem ser
escalonados no intervalo [-1,1] e os dados de saida no intervalo [0,1]. Uma das
técnicas de escalonamento mais utilizadas é baseada no principio dos seguimentos
proporcionais (Teorema de Tales) ilustrado na Figura 2-9, em que um conjunto de
valores inicialmente definidos num intervalo [x™", x™2] serd convertido para um

dominio proporcional no intervalo [-1,1].

-2,0 -1,0 0,0 1,0 2.0

Regidio de Saturacdo Regido Dindmica Regido de Saturagdo

Figura 2-8 — Regifes de Saturacao e Dindmica para a funcédo de ativacao logistica
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Figura 2-9 — Principio de normalizacdo dos padrdes de treinamento e teste
Fonte: Adaptado de Da Silva et al., 2010.

A versdo do método de retropropagacdo do erro utilizada nesta tese é uma
versao regularizada, numericamente robusta, conhecida na literatura como algoritmo
de Levenberg-Marquardt, o qual permite uma aceleracdo da convergéncia de
treinamento da rede neural, sendo mais eficiente do que a técnica original do gradiente
descendente (Bishop, 1995). Para potencializar a eficiéncia do processo de

treinamento é utilizado o gradiente de segunda ordem, baseado no método de
minimos quadrados para modelos ndo-lineares (Da Silva et al., 2010).

2.5.2 Aproximacao de Funcdes

Um perceptron multicamadas treinado com um algoritmo de retropropagacéao
do erro segundo o teorema de aproximacao universal € capaz de realizar um
mapeamento ndo-linear de entrada-saida de natureza geral (Haykin, 2001).

Apos treinada, a relacdo entrada-saida da rede define um mapeamento de um
espaco de entrada euclideano para outro espaco de saida euclideano, que é€ infinita e
continuamente diferencidvel enquanto a funcéo de ativagdo também o for (Haykin,
2001).

O Teorema da Aproximacdo Universal € diretamente aplicavel aos
perceptrons multicamadas visto que a funcdo sigmdide é uma funcdo néo constante,
continuamente diferenciavel, limitada e monotonamente crescente. Pode-se definir a

funcéo F,

F(Xl----’XmOJZZ;T:hlaico(ZTglwijxj +bij, (2.9)
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paratodo X,X,...,X, que se encontre no espaco de entrada.
Observa-se ainda que a Eq. (2.9) representa a saida de um perceptron de

multiplas camadas, onde:

(a) A rede tem mo nds de entrada e uma Unica camada oculta consistindo de

m1 neurdnios;

(b) As entradas da rede sé&o representadas por X, X, ..., X, ;

0
(c) O neurdnio oculto i tem pesos sinapticos W, W,..., W, ‘e polarizagao bi;
(d) A saida da rede é uma combinacdo linear das saidas dos neurdnios

ocultos com «,q,...,a,, definindo os pesos sinapticos da camada de

my
saida.

O Teorema da Aproximacao Universal € um teorema existencial, ou seja,
fornece a justificativa matematica para a aproximacdo de uma funcdo continua
arbitraria, em oposicao a representacdo exata (Haykin, 2001). O teorema afirma que
uma uUnica camada oculta é suficiente para um perceptron de mdiltiplas camadas

computar uma aproximacao ¢ uniforme para um dado conjunto de treinamento

representado pelo conjunto de entradas X,X,...,X, € a saida desejada f(xi,xz...,xmo),

‘F (xl Xmoj_ f (Xl""’xmoj

paratodo X,X,...,X, que se encontre no espago de entrada.

ou seja,

<¢, (2.10)

Hornik et al (1990) apud Haykin (2001) mostraram que perceptrons de
multiplas camadas podem aproximar fun¢cdes que ndo séo diferenciaveis no sentido
classico, mas que possuem uma derivada generalizada como no caso das funcdes
diferenciaveis por partes. Os resultados da aproximacéao relatados por Hornik et al
(1990) apud Haykin (2001) fornecem uma justificativa tedrica para utilizacdo de
perceptrons de multiplas camadas em aplicacdes que requerem a aproximacao de
uma funcdo e de suas derivadas, como sera 0 caso da estimativa dos parametros
caracteristicos do escoamento bifasico liquido-gas em golfadas estudado neste

trabalho.
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2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS AO ESCOAMENTO BIFASICO

Na literatura encontram-se varios trabalhos que apresentam a utilizacdo de
redes neurais artificiais como ferramenta de analise aplicada a escoamentos bifasicos
de liquido-gas em tubulagdes.

Mi et al. (1998) apresentaram uma rede neural auto-organizdvel, obtida
através de um treinamento nao-supervisionado, combinada com modelos tedricos
para a identificacdo de padrbes do escoamento bifasico de agua-ar em uma tubulacao
vertical. Dados de sensores de impedancia do escoamento e séries temporais de
fracdo de vazio foram utilizados como entrada para o sistema. Foram considerados
28 (vinte e oito) pontos de medida distribuidos em 4 (quatro) padrées de escoamento:
bolhas dispersas, golfadas, agitante e anular. Os resultados demonstraram que redes
neurais artificias séo apropriadas para o reconhecimento de padrées do escoamento
bifasico liquido-gas visto que a rede proposta acertou todos os casos analisados.

Blaney e Yeung (2008) apresentaram um método para reconhecimento de
padrées de escoamento bifasico em tubulacdo vertical utilizando distribuicbes de
probabilidade de medidas realizadas com um densimetro de raios gama e mapas
auto-organizaveis. Foram desenvolvidos dois modelos de identificacdo de padrdes:
redes multicamadas e mapa auto-organizavel de Kohonen (Kohonen, 1982). Como
dados de entrada foram utilizados caracteristicas estatisticas da série temporal de
fracdo de vazio. Os resultados mostram uma taxa de acerto superior a 60 % na
identificacdo dos padrdes de escoamento.

El-Sebakhy (2010) apresentou um modelo baseado em sistemas de inferéncia
neuro-fuzzy (Jang et al., 1997) para determinacéo do padrao de escoamento bifasico
e do holdup de liquido (fracdo de liquido na secédo transversal da tubulagédo). Os
resultados mostraram uma acuracia de 99% na identificacdo do padrdo do
escoamento e o0s autores concluem afirmando que a inferéncia neuro-fuzzy é flexivel,
confidvel e mostra capacidade de solucdo de diferentes problemas da industria de
Oleo e gas.

Hernandez et. al. (2010) apresentaram a utilizacdo de rede neural artificial
para a classificacdo dos padrdoes de escoamento bifasico vertical através de funcdes
de densidade de probabilidade acumulada. Foram analisados 125 (cento e vinte e

cinco) pontos experimentais com uma taxa de acerto de 95%. De forma que os
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resultados mostram uma boa concordancia com modelos tedricos para
reconhecimento de padr6es no escoamento bifasico.

Meribout et al. (2010) apresentaram um dispositivo de medicdo de vazao de
cada fase do escoamento bifasico. O dispositivo € composto por sensores elétricos e
acusticos e seus sinais foram modelados por uma rede neural multicamada para
determinacdo da vazao de cada fase do escoamento. As variaveis foram estimadas
com erro relativo médio menor que 10%.

Rosa et al. (2010) propuseram um modelo hibrido para resolver o problema de
reconhecimento de padrdes de escoamento gas/liquido em duas etapas. A primeira
consistia na aplicacédo de algoritmos de agrupamento (k-means, self organized maps,
fuzzy C-means) para criagdo de uma base de conhecimentos otimizada. A segunda
etapa consistia na aplicacdo da base de conhecimentos otimizada em um modelo de
reconhecimento de padrdes (redes neurais artificiais) baseado em sistemas
especialistas. Os resultados mostraram que a utilizacdo dos algoritmos de
agrupamento proporcionou informacdes consistentes para o aprendizado do modelo
de reconhecimento de padrfes que obteve niveis de acertos satisfatorios, entre 96%
e 100%.

Arubi e Yeung (2012), além da identificacdo do padrdo de escoamento,
propuseram um Modelo MLP (feedforward multilayer perceptron) para inferéncia das
velocidades superficiais do gas e do liquido e a fracdo de 4gua na mistura. Os autores
utilizaram dados experimentais obtidos em uma planta de escoamento horizontal e
vertical ascendente, de ar-agua-6leo, monitorados por um sensor de raios gama. O
Modelo MLP apresentou uma taxa de acerto de 95%.

Bar e Das (2012) propuseram a predicdo da quantidade de gas e queda de
pressdo no escoamento bifasico por redes neurais. Os autores apresentaram 0S
resultados utilizando perceptron multicamadas treinado com trés algoritmos
diferentes: backpropagation com gradiente descendente, gradiente conjugado e
Levenberg-Marquardt. Também foram testadas quatro funcdes de ativagdo. Os
melhores resultados foram obtidos com o perceptron multicamadas treinado com o
algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Mehta et al (2013) discutiram a predicdo do padrao de escoamento bifasico
usando redes neurais artificiais e utilizando a vaz&do dos fluidos como dados de

entrada. Foram analisados varios modelos de rede neural artificial variando os
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modelos de rede e as funcbes de transferéncia e algoritmos de treinamento. Os
melhores resultados foram obtidos com as redes que utilizam func¢des de base radial.

A aplicacdo de redes neurais artificiais no reconhecimento de padrées em
geral, e no escoamento bifasico em patrticular, é vasta, uma vez que as redes neurais
sdo uma das ferramentas computacionais mais utilizadas para este tipo de tarefa
(Duda et al., 2000). Dentre os trabalhos ja reportados nesta secdo, destacam-se
ainda: Sun et al. (2002), Geng et al. (2006), Dongzhi et al. (2007), Chunguo e Qiuguo
(2009), Tambouratzis e Pazsit (2009), Guo et al. (2010), Liu e Zhang (2010), Sun e
Wang (2010), Han et al. (2011), Dasari et al. (2013), Timung e Mandal (2013), entre
outros. Em concluséo, os modelos por redes neurais sdo aceitos como classificadores
aptos a identificar os padrdes de escoamento bifasico liquido-gas.

Poucos e recentes sdo os trabalhos que apresentam a utilizacdo de redes
neurais artificiais como preditores dos parametros caracteristicos do escoamento
bifasico em golfadas. Entre esses, destacam-se os trabalhos de Yan e Mylvaganam
(2012), Fan e Yan (2014) e Shaban e Tavoularis (2015).

Yan e Mylvaganam (2012) propuseram o uso de rede neural artificial para a
deteccdo do padrdo de escoamento bifasico em golfadas. Segundo os autores,
importantes parametros como comprimento, frequéncia e velocidade do pistdo de
liguido podem ser estimados utilizando técnicas neuro-fuzzy. Os autores
apresentaram a estimacdo da frequéncia da célula unitaria com taxa de acerto
variando entre 11% e 28% quando comparado aos dados experimentais, dependendo
da configuracéo de rede neural artificial utilizada.

Fan e Yan (2014) apresentaram um método para obtencéo das vazées de gas
e liqguido a partir de dados experimentais e redes neurais artificiais. Os autores
extrairam das séries temporais de fracdo de vazio os parametros que caracterizam o
escoamento bifasico em golfadas: velocidade translacional da bolha de gés, fracéo de
gas no pistdo de liquido e na bolha de gas, comprimento do pistdo de liquido e da
bolha de gas. Uma rede neural artificial foi modelada para determinar uma relacdo
funcional entre os parametros que caracterizam o escoamento bifasico em golfadas e
as vazoes dos fluidos. Segundo os autores, os resultados apresentaram erro relativo
médio da ordem de 10%.

Recentemente, Shaban e Tavoularis (2015) apresentaram uma metodologia
para a medicao da velocidade superficial de gas e de liquido em uma mistura bifasica,

baseada na andlise da série temporal de fracdo de vazio obtida experimentalmente
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com o sensor de malha de eletrodos. A frequéncia relativa e a densidade espectral de
poténcia sdo usadas como dados iniciais para uma rede neural artificial que estima a
velocidade superficial dos fluidos. Os resultados apresentaram um erro relativo meédio
de 8,3% e 9,3% usando um unico sensor de malha de eletrodos e 4,1% e 5,8% usando
um par de sensores de malha de eletrodos, para a velocidade superficial do gas e do
liquido, respectivamente.

De um modo geral, a utilizacdo de modelos por redes neurais para a predicao
ou inferéncia de parametros apresentam taxa de acerto menores se comparadas com
a eficacia dos modelos neurais para reconhecimento de padrdes. No entanto, como
relatado por Fan e Yan (2014), as suas taxas de acerto ainda sédo maiores que as dos
modelos mecanicistas, com a vantagem de serem facilmente obtidas a partir de dados
experimentais. Este fato justifica a metodologia proposta nesta tese, que busca um
modelo baseado em redes neurais para a inferéncia de parametros da célula unitaria
de um escoamento bifasico em golfadas a partir da andlise da série temporal de

fracGes de vazio experimentalmente obtidas com um sensor de malha de eletrodos.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma revisdo bibliografica relacionada ao
escoamento bifasico em golfadas. Em seguida, descreveu-se o sensor de malha de
eletrodos, como uma das técnicas de monitoracao do escoamento bifasico liquido-gas
em golfadas. E, finalmente foi exposta a metodologia de Redes Neurais Artificiais e
sua aplicacdo no estudo do comportamento de escoamentos bifasicos.

Na grande maioria dos trabalhos revisados, citados acima, a técnica de redes
neurais artificiais foi utilizada como classificador de padrao de escoamento bifasico
liquido-gas. Além de Yan e Mylvaganam (2012), Fan e Yan (2014) e Shaban e
Tavoularis (2015), ndo foram encontrados na literatura trabalhos relacionados a
caracterizacdo de escoamento bifasico em golfadas a partir de dados experimentais
com a mesma abordagem aqui proposta.

A forma classica de obtenc&o dos parametros caracteristicos do escoamento
em estudo é sempre através de modelos de célula unitaria, como o Modelo de Bolha,
proposto por Taitel e Barnea (1990) e/ou medidas experimentais. Porém, para a

solucdo deste modelo sdo necessarias correlacdes auxiliares que, na maioria das
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vezes, também dependem de dados experimentais e, desta forma, tém uma aplicagéo
mais restrita.

No presente trabalho propde-se o desenvolvimento de uma metodologia,
utilizando Redes Neurais Atrtificiais, para a predicdo de parametros que caracterizem
0 escoamento bifasico em golfadas a partir das séries temporais da fracdo de vazio
obtidas experimentalmente. Os resultados obtidos vém complementar o estudo e
desenvolvimento de modelos fisicos, como por exemplo, modelos de célula unitaria
(Dukler e Hubbard, 1975), modelo de mistura ou Drift Flux (Ishii e Hibiki, 2006) e
modelo de seguimento de pistdes (Rosa et al., 2015).

No proximo capitulo sera apresentada a metodologia proposta para a
obtencéo dos parametros que caracterizam o escoamento bifasico em golfadas. Para
iss0, serdo apresentados 0s parametros caracteristicos deste padrao de escoamento,
sua extracao a partir das séries temporais de fracdo de vazio e, por fim, seréo
apresentados os esquemas de solugéo baseados em redes neurais artificiais.
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3 METODOLOGIA DE SOLUCAO

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para a obtencdo dos
parametros que caracterizam o0 escoamento bifasico liquido-gas em golfadas:
comprimento da bolha alongada de gas (Ls), comprimento do pistdo de liquido (Ls),
velocidade de translacdo da bolha (Vs) e os desvios padrBes para essas variaveis.
Para isso, sdo apresentados 0s parametros caracteristicos deste padrdo de
escoamento, sua extracado a partir das séries temporais de fracdo de vazio e os
modelos de solucdo propostos baseados em redes neurais artificiais. Por fim,
apresenta-se o algoritmo representativo de todo o processo de solugdo da

metodologia proposta nesta tese.

3.1 CARACTERIZACAO DO ESCOAMENTO BIFASICO EM GOLFADAS

Para a solucédo dos modelos mateméticos para o escoamento bifasico liquido-
gas em golfadas, descritos no capitulo anterior, se faz necessario a caracterizacao
adequada deste padrédo de escoamento. Esses modelos sdo, em geral, baseados na
descricdo de uma célula unitaria do escoamento que evolui espacial e temporalmente
ao longo do duto. Por conveniéncia, a Figura 2-3 é reapresentada. Na Figura 2-3 é
mostrada uma célula unitaria, composta pela bolha alongada de gas e pelo pistdo de
liquido, e os parametros geomeétricos que caracterizam este padrdo de escoamento:

comprimento da bolha de géas (Ls) e comprimento do pistéo de liquido (Ls).
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Figura 2-3 — Célula Unitéria
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Segundo Barnea e Taitel (1993), como o0s parametros geométricos do
escoamento em golfadas, comprimento da bolha alongada de gas (Ls) e comprimento
do pistéo de liquido (Ls), e a velocidade de translacdo da bolha de Taylor (Vs) evoluem
de maneira intermitente ao longo do duto, é possivel descrevé-los em termos
estatisticos. O escoamento intermitente pode entdo ser reproduzido estatisticamente
pelo uso da funcao densidade de probabilidade desses parametros (Nydal et al. 1992;
Barnea e Taitel, 1993).

Na Figura 3-1 apresenta-se um exemplo da distribuicdo do comprimento da
bolha de gas (Ls), do comprimento do pistdo de liquido (Ls) e da velocidade de
translacdo da bolha (Ve), em uma dada secdo do duto durante um determinado
periodo de escoamento. Observa-se que ha uma distribuicao significativa em torno do
valor médio das variaveis analisadas durante o escoamento. Ou seja, durante o
escoamento bifasico em golfadas tem-se uma sequéncia de bolhas com
comprimentos que variam entre 1 e 200 diametros (Figura 3-1a), pistbes de liquido
gue variam entre 2 e 22 diametros (Figura 3-1b) e velocidades de translacdo das
bolhas variando entre 1,4 a 2,2 m/s (Figura 3-1c). Este € o comportamento que

caracteriza a intermiténcia intrinseca a este padrao de escoamento.
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Figura 3-1 — Representacédo grafica da distribuicdo experimental dos parametros
geométricos e fisicos — (a) Comprimento da Bolha Alongada, (b) Comprimento do Pistdo de
Liquido e (c) Velocidade de Translagdo da Bolha

A medicdo experimental pode fornecer uma caracterizagdo completa do
escoamento bifasico em golfadas, uma vez que permite fazer levantamentos
estatisticos sobre seu comportamento, e construir fungbes densidade de

probabilidade para diferentes variaveis como as mostradas na Figura 3-1. Porém, no
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procedimento experimental, nem sempre é possivel medir uma gama muito alta de

vazodes dos fluidos devido as limitagbes dos componentes da planta.

Como uma alternativa para ampliar a aplicabilidade dos dados experimentais,
utiliza-se um modelo baseado em redes neurais artificiais para estimar os parametros
dos escoamentos bifasicos em golfadas. Segundo diversos autores, como por
exemplo, Falcone et. al. (2009), Haykin (2001) e Da Silva et al. (2010), as redes
neurais se apresentam como uma ferramenta reconhecida pela sua capacidade em
tratar fendbmenos néo lineares e, dessa forma, podem ser utilizadas no caso em estudo

neste trabalho.

Segundo Haykin (2001), redes neurais artificiais sdo aproximadores
universais capazes de modelar qualquer tipo de mapeamento entre variaveis, a partir
de dados experimentais. Dessa forma, com o uso das redes neurais artificiais, obtém-
se um modelo, baseado em dados experimentais de séries temporais de fracdo de
vazio, capaz de caracterizar o escoamento bifasico liquido-gas em golfadas.

Neste contexto, 0 modelo, baseado em redes neurais artificiais, desenvolvido
neste trabalho é capaz de predizer as velocidades superficiais do gas e do liquido (Je
e Ju), os comprimentos de pistdes de liquido e bolhas de gas (Ls e Lg), a velocidade
translacional da bolha alongada (Vs) e os desvios padrdes para cada uma destas
variaveis a partir de dados experimentais obtidos em uma planta piloto. Com a
predicdo de todos estes parametros, estima-se a caracteristica intermitente deste

padrdo de escoamento.

3.2 OBTENCAO DOS PARAMETROS CARACTERISTICOS DO ESCOAMENTO
BIFASICO EM GOLFADAS VIA REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Jones e Zuber (1975) mostraram que as informacdes essenciais para a
identificacdo do padrao de escoamento bifasico podem ser obtidas a partir do
comportamento estatistico da série temporal de fragdo de vazio. Toral e Darwich
(1991) registraram uma patente sobre métodos e aparatos para a medicdo
experimental do escoamento bifasico. Os autores também propuseram a analise do
comportamento estatistico da série temporal de fracdo de vazio para caracterizacao
dos padrbes de escoamento bifasico. Seguindo estes dois trabalhos, Cai et al (1994),

Xie et al (2003), Rosa et al (2010), entre outros, utilizaram o comportamento estatistico
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da série temporal de fracdo de vazio (média, desvio padréo, curtose e assimetria)
como dados de entrada para modelos baseados em redes neurais artificiais com o
objetivo de identificar o padréo de escoamento bifasico.

Assim, a escolha dos parametros estatisticos para a caracterizacdo do
escoamento bifasico em golfadas é devido a eles serem fisicamente ligados a forma
da distribuicdo da fracdo de vazio, que esta intimamente relacionado ao padrdo do
escoamento (Jones e Zuber, 1975).

Na Figura 3-2, adaptada de Rosa et al. (2010), apresenta-se uma
representacédo grafica da relacao entre a série temporal de fracdo de vazio (« ) e seus
parametros estatisticos. As oscilacbes de amplitude de « indicam a passagem de
uma bolha de gas seguida de um pistdo de liquido. Na funcdo densidade de
probabilidade (PDF), o primeiro pico (0 <« <0.5) refere-se a distribuigdo do pistéo de
liguido com bolhas dispersas e 0 segundo pico (0.5<«a <1) refere-se a distribuicéo
estatistica das bolhas alongadas de gas (Figura 3-2b). Observa-se ainda que, para o
escoamento bifasico em golfadas, os quatro parametros estatisticos ndo apresentam
uma grande diferenca de amplitude entre eles (Figura 3-2c).

Dessa forma, a fim de extrair parametros representativos da série temporal de
fracdo de vazio, foram utilizados os quatro parametros estatisticos para caracterizar

sua distribuicdo de probabilidade desta série: média, desvio padréo, curtose e

assimetria. A média (X) é o valor onde mais se concentram os dados de uma
distribuicdo. O desvio padrao (0) mostra 0 quanto de variacdo existe em relacao ao

valor médio. A curtose (C) € uma medida de dispersdo que caracteriza 0 pico ou
"achatamento" da curva da funcéo de distribuicdo de probabilidade e o Coeficiente de
Assimetria (AS) € uma medida da igualdade ou da desigualdade da distribuicdo dos

valores em torno de uma média. As formulas mateméticas para estes parametros séo

apresentadas na Tabela 3-1, para um conjunto de N medidas de uma variavel aleatoria

X(.).
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Figura 3-2 — Representacdo grafica da relacao entre a série temporal de fracdo de vazio e seus
parametros estatisticos para diferentes regimes: (a) Série Temporal, (b) PDF e (c) Parametros

Estatisticos (X média, o desvio padrdo, C curtose, AS coeficiente de assimetria).
Fonte: Adaptado de Rosa et al (2010).



42

Tabela 3-1 — Parametros Estatisticos

Simbolo Descricdo Expressao
N
X Média _ nz;l X(n)
X ==
N
N —\2
o) Desvio Padrdo ;(X(n) - X)
o =1|=
N -1
N _\4
C Curtose Cznz_;(x(n)—x)
(N-1)c*
N —\3
As Coeficiente de Assimetria A = nZ:;‘(X(n)_ X)
(N —1) o’

Os parametros estatisticos apresentados anteriormente descrevem o
comportamento estatistico da série temporal medida e serdo relacionados, via redes
neurais artificiais, aos diversos parametros que descrevem o escoamento bifasico
liquido-gas em golfadas que se deseja estimar. Como parametros caracteristicos do
escoamento em estudo estimam-se oito variaveis, descritas na Tabela 3-2, que

caracterizam um conjunto de células unitarias.

Tabela 3-2 — Variaveis de Interesse

Simbolo Descricdo

Je Velocidade superficial do gas

Ju Velocidade superficial do liquido

Le Comprimento da bolha de gas

Ls Comprimento do pistdo de liquido

Vs Velocidade translacional da bolha
o Desvio padrdo do comprimento da bolha alongada de gas
OLs Desvio padrdo do comprimento do pistéo de liquido
Oue Desvio padréo da velocidade translacional da bolha

Na Figura 3-3, apresenta-se um trecho de duas séries temporais para uma

determinada combinacao de velocidades superficiais de gas e liquido que definem um
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exemplo de escoamento bifasico em golfadas. Neste contexto, utiliza-se um par de
sensores, Sensor 1 e Sensor 2, para a determinacdo da velocidade de translacéo da
bolha alongada (Vs). Ja para a determinagdo do comprimento do pistdo de liquido

(Ls) e do comprimento da bolha alongada (Ls) s&o utilizadas apenas as medidas de

um sensor.
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Figura 3-3 — Obtencéo dos pardmetros em funcgéo das séries temporais

A velocidade da frente da bolha alongada ou velocidade de translacdo da

bolha (Vs) é calculada pela relacéo

AL
Vg = (3.2)
B )
J T,
onde AL representa a distancia entre os dois sensores de malha de eletrodos e T,
representa a diferenca de tempo entre a detec¢ao da frente da bolha alongada pelos

dois sensores.
O comprimento da bolha alongada de gas (Ls) € calculado a partir das

velocidades de translacao da bolha (Vs) e o deslocamento traseiro da bolha alongada
j e é dado pela equacao

Lg =Vg; (T2 +T3), (3.2)
onde (T2 +T3) é a diferenca de tempo entre a detecgéo da frente da bolha e a traseira

da bolha pelos sinais recebidos.
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O comprimento do pistédo de liquido (Ls) é calculado a partir da velocidade de

translacéo da bolha j+1, VBj+1 , € a diferenca de tempo entre a deteccao da traseira
da bolha j e a frente da bolha j+1 do sinal recebido (T, +T;):

S :VBj+1(T4+ 5) (3.3)

A partir do processamento das séries temporais de fracdo de vazio obtém-se

L

os valores para comprimento do pistdo de liquido (Ls), comprimento da bolha
alongada (Ls) e velocidade translacional da bolha (Ves). Como para uma mesma vazao
de gas e liquido tém-se inumeras bolhas de gés e pistdes de liquido escoando, obtém-
se uma lista de valores (Ls, Ls, VB) que caracterizam o escoamento bifasico em
golfadas para a vazdo em estudo. Das listas de valores obtidas sdo calculados os
valores médios e os desvios padrbes para as variaveis.

Com estas informacdes disponiveis, é possivel gerar uma lista aleatoria de
caracteristicas para o0 escoamento bifasico em golfadas, que leva em conta a
intermiténcia desse padrédo de escoamento, de forma a reproduzir o escoamento em
estudo. Uma aplicacdo possivel dessa lista de parametros caracteristicos € sua
utilizacdo como uma relacdo auxiliar na solucdo dos modelos matematicos para
escoamento bifasico liquido-gas em golfadas.

A partir de estudos preliminares, as arquiteturas de rede propostas a seguir
foram definidas para que as mesmas tivessem um desempenho satisfatorio. Dessa
forma, em funcéo das séries temporais de fracdo de vazio, das suas caracteristicas
estatisticas e dos parametros caracteristicos do escoamento liquido-gas em golfadas
propdem-se quatro (04) arquiteturas de redes neurais artificiais. As arquiteturas de
RNA'’s relacionam a caracteristica estatistica da série temporal aos parametros da
célula unitaria que caracterizam o padrdo de escoamento em estudo e sdo descritas
a sequir:

Rede 1: Em funcdo dos parametros estatisticos (média, desvio padréo,
curtose, assimetria) da série temporal de fracdo de vazio, espera-se inferir as
velocidades superficiais dos fluidos que compdem a mistura bifasica (Je e JL), como

mostrado na Figura 3-4.
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Figura 3-4 — Rede 1

Rede 2: Em funcéo das velocidades superficiais dos fluidos que compdem a

mistura bifasica (Jc e J.), espera-se inferir o comprimento da bolha de gas, o
comprimento do pistdo de liquido e a velocidade de translacéo da bolha alongada (Ls,

Ls e Vs, respectivamente), como mostrado na Figura 3-5;

Aquisigdo Pré-Processamento Rede Neural Artificial Caracteristicas
Escoamento em Golfadas .
Comprimento da
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" LA NI
et o of & oologShaisrs ooy = == | Comprimento do
" g Gés Pistdo
¥ I ] gl IR i Liquido
d 1 AANAAMA A hﬂ = Velocidade da Bolha

Figura 3-5 — Rede 2

Rede 3: Na Figura 3-6, em funcéo dos parametros estatisticos (média, desvio
padrdo, curtose, assimetria) da série temporal de fracdo de vazio, espera-se inferir as
velocidades superficiais dos fluidos que comp8em a mistura bifasica, o comprimento
da bolha de gas, o comprimento do pistdo de liquido e a velocidade de translacdo da
bolha alongada (Jg, Ji, Ls, Ls e Ur, respectivamente);

Caracteristicas

Aquisigdo Pré-Processamento Rede Neural Artificial
Escoamento em Golfadas Velocidade Superficial
do Gas;
D E) Média Velocidade Superficial
o A £
H S Desvio Padréo s - do Liquido;
.t ol op = Ridca = &> | Comprimento da
Assimetria Bolha;
Comprimento do
Pistdo;
Velocidade da Bolha.

Figura 3-6 — Rede 3
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Rede 4: E a rede mais completa. Em funcdo dos parametros estatisticos
(média, desvio padréo, curtose, assimetria) da série temporal de fracdo de vazio,
espera-se inferir as velocidades superficiais dos fluidos que compdem a mistura
bifasica, o comprimento da bolha de gas, o comprimento do pistdo de liquido, a
velocidade de translacao da bolha alongada, o desvio padréo para o comprimento da
bolha de gés, para o comprimento do pistdo de liquido e para a velocidade de

translacdo da bolha alongada (Jg, Ji, Ls, Ls, Ut, 05, O 5 € O, respectivamente),

como mostrado na Figura 3-7;
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Figura 3-7 — Rede 4

Com os dados processados e as topologias de redes neurais artificiais
definidas inicia-se o processo de treinamento das redes. O processo de escolha da
melhor rede em cada uma das arquiteturas propostas segue o fluxograma
apresentado na Figura 3-8a. Inicialmente s&o selecionados os padrées de
treinamento, validacado e teste. Em seguida, € aplicado o processo de escalonamento
dos dados, apresentado na secéo 2.4.1. As redes neurais artificiais sdo treinadas e,
através de validacao cruzada, € identificada a melhor rede. Caso ndo seja atingido um
erro satisfatério deve-se redefinir as topologias candidatas e dar sequéncia ao
processo de treinamento. Detalhes do processo de configuracdo das redes neurais
artificiais sdo apresentados no proximo capitulo.

Para a utilizacdo da rede neural artificial selecionada deve-se apresentar os
padrdes de entrada escalonados a rede treinada, obter os resultados e pos-processa-
los, voltando os dados ao intervalo original para se obter o resultado final. O
fluxograma desta etapa é apresentado na Figura 3-8b.
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Figura 3-8 — Diagrama de Blocos - (a) Fase de Treinamento e (b) Fase de Operacéo
Fonte: Da Silva et al., 2010

Para atingir o objetivo principal deste trabalho, de obtencédo de parametros
caracteristicos do escoamento bifasico liquido-gas em golfadas a partir das séries

temporais de fracdo de vazio, sugere-se seguir 0S passos sintetizados a seguir:

Dados de Entrada: Séries temporais de fracdo de vazio obtidas
experimentalmente;
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Passo 1: Pré-processamento 1 — calculo dos parametros estatisticos da cada
série temporal de fragdo de vazio: média, desvio padrdo, curtose e coeficiente de
assimetria conforme Tabela 3-1;

Passo 2: Pré-processamento 2 — calculo das variaveis de interesse descritas
na Tabela 3-2 utilizando as equacgoes (3.1) a (3.3);

Passo 3: Elaboracao de redes neurais artificiais que relacionem os dados
calculados em Passo 1 e Passo 2;

Passo 4: Procedimento de treinamento e operacao das arquiteturas de redes

neurais artificiais elaboradas no Passo 3 conforme a Figura 3-8.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada a metodologia proposta para a obtencéo dos
parametros que caracterizam o0 escoamento bifasico em golfadas. Foram
apresentados os topicos relevantes a compreensao do processo de solug¢do proposto:
parametros caracteristicos deste padrdo de escoamento, sua extracao a partir das
séries temporais de fracdo de vazio e os esquemas de solucédo baseados em redes
neurais artificiais.

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados obtidos nas etapas de
treinamento, validacao e teste das redes neurais artificiais propostas para a obtencao
dos parametros caracteristicos do escoamento bifasico em golfadas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

No presente capitulo séo apresentados e discutidos os resultados obtidos nas
etapas de treinamento, validacao e teste das redes neurais artificiais propostas para
a obtencé@o dos parametros caracteristicos do escoamento bifasico liquido-gas em
golfadas. Sao apresentados os dados experimentais e o processo de configuragcéo

das redes neurais artificiais.

4.1 DADOS EXPERIMENTAIS

Os dados experimentais utilizados no presente trabalho fazem parte do banco
de dados de escoamento bifasico do NUEM/UTFPR e foram adquiridos por Castillo
(2015). A sessao de teste era composta por uma linha bifasica horizontal de 9,2 m de
comprimento e 25,8 mm de diametro. A monitoracdo das caracteristicas do
escoamento bifasico foi realizada utilizando dois (02) sensores de malha de eletrodos
de 12x12 nos. A distancia entre os sensores é de 3,75 cm e estdo localizados a 7,5m
da entrada da tubulacdo. Uma representacdo grafica da bancada experimental é
apresentada na Figura 4-1. Os testes experimentais foram realizados para 144
combinacdes de vazao de liquido e de gas para o escoamento bifasico em golfadas,

levando em conta as limita¢cdes da bancada experimental.
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Figura 4-1 — Bancada Experimental - NUEM/UTFPR - Fonte: Castillo (2013)
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Para treinamento, validagéo e teste da modelagem via rede neural artificial
foram selecionados 144 pontos de medidas referentes ao padrdo de escoamento
bifasico em golfadas. As velocidades superficiais de liquido variaram entre 0,15 e 3
m/s e para o gas variaram entre 0,02 e 5,4 m/s. Na Figura 4-2, é apresentado o mapa
de padrdes de escoamento de Taitel e Dukler (1976) para a sessao de testes utilizada

com identificacdo dos pontos de medida.
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Figura 4-2 — Mapa de Padrdes de Escoamento baseado em Taitel e Dukler (1976)

4.2 MODELOS BASEADOS EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para a implementagcdo das redes neurais propostas utilizou-se a toolbox
Neural Fitting do software Matlab. O algoritmo utilizado para treinamento da rede foi 0
de Levenberg-Marquardt (Duda et al., 2000), que utiliza a técnica de retropropagacéao
(backpropagation) do erro com regularizacdo para realizar os ajustes dos pesos nas
ligacBes da rede neural artificial. O algoritmo de Levenberg-Marquardt € um método
de gradiente de segunda ordem, baseado no método dos minimos quadrados para
modelos ndo-lineares. Os neurdnios na camada escondida tém funcao de ativacao do
tipo sigmoide, e os neurdnios de saida séao do tipo linear.

Para garantir que as informacfes sejam extraidas do conjunto de dados e
avaliar o desempenho da rede neural artificial, utiliza-se uma ferramenta padréo para

validacédo de modelos estatisticos conhecida como validacao cruzada. O propoésito da
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validacdo cruzada é avaliar a aptiddo de cada uma das redes quando aplicadas a um
conjunto de dados que seja diferente daquele usado no ajuste de seus parametros
internos (Da Silva et al., 2010). Dessa forma, o conjunto de dados foi dividido em trés
subconjuntos com 48 amostras cada: D1, D2 e D3. Esses subconjuntos seréo
combinados e utilizados como dados de Treinamento, Validag&o e Teste.

O conjunto de dados de treinamento de uma rede neural tem por finalidade
permitir 0 ajuste dos pesos das conexdes, através do algoritmo de treinamento. O
conjunto de dados de validacdo sera utilizado durante o treinamento da rede neural
artificial para avaliar a capacidade de generalizacédo da rede treinada. A utilizacao do
conjunto de validacao tenta impedir o sobre-treinamento, ou seja, um treinamento em
excesso, que leva a modelos com pouca capacidade de generalizacdo (Haykin, 2001).
O conjunto de testes permite verificar se as saidas estdo de acordo com o resultado
esperado para o sistema treinado e servem para indicar a acuracia do modelo neural.

Apbs andlise dos dados processados, foram propostas quatro arquiteturas de
rede combinando os parametros de interesse do escoamento bifasico em golfadas e
descritas na secdo 3.2. Para cada uma das arquiteturas propostas foram
apresentadas seis combina¢Bes possiveis de conjuntos (D1, D2, D3) para
Treinamento, Validagao e Teste, respectivamente utilizando dez neurdnios na camada
oculta. E também considerando dez inicializacbes aleatérias para cada rede. O
namero de neurbnios da camada oculta foi ajustado para capacitar a rede no
aprendizado de tarefas complexas pela extracdo progressiva de aspectos relevantes
dos padrdes de entrada (Haykin, 2001).

O erro quadréatico médio na estimacédo dos parametros via RNA é apresentado
na Tabela 4-1. Foram consideradas variadas combinacfes de conjuntos de
Treinamento, Validacdo e Teste para cada um dos quatro esquemas de solucéo
apresentados anteriormente na secao 3.2. Selecionados em cinza claro estdo os
melhores resultados para cada uma das redes. A expressao para o erro quadratico

n 2
EQM = /l_z\yi—xi\ , (4.1)

onde Y; e X; sdo os valores esperados e inferidos pela RNA respectivamente e n 0

médio é dado por:

numero de dados.
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Tabela 4-1 — Erro Quadratico Médio

Rede Dados [ Treinamento | Validagdo| Teste
D1D2D3 0,06 0,22 0,22
D1D3D2 0,09 0,24 0,25
D2D1D3 0,12 0,27 0,12

! D2D3D1 0,07 0,1 0,5
D3D1D2 0,12 0,19 0,14
D3D2D1 0,05 0,14 0,92
D1D2D3 0,37 0,6 0,52
D1D3D2 0,25 0,41 0,49
D2D1D3 0,42 0,55 0,42

? D2D3D1 0,43 0,38 1,06
D3D1D2 0,56 0,89 0,64
D3D2D1 0,16 0,29 0,62
D1D2D3 0,38 0,67 0,56
D1D3D2 0,36 0,57 0,68
D2D1D3 0,34 0,77 0,38

3 D2D3D1 0,21 0,35 0,84
D3D1D2 0,33 0,67 0,43
D3D2D1 0,26 0,37 1
D1D2D3 0,65 1,2 0,97
D1D3D2 0,47 0,88 0,68
D2D1D3 0,36 0,92 0,68

‘ D2D3D1 0,37 0,71 1,24
D3D1D2 0,42 1,13 2,03
D3D2D1 0,57 0,74 0,92

Para a Rede 1 conseguiu-se inferir as variaveis desejadas com um erro
quadratico médio de 0,12, 0,19 e 0,14 nas etapas de treinamento, validacao e teste,
respectivamente, utilizando os conjuntos D3D1D2. Para a Rede 2, a estimagédo mais
precisa ocorreu com a utilizagdo dos conjuntos D2D1D3 onde obteve-se um erro
quadratico médio de 0,42, 0,55 e 0,42 nas etapas de treinamento, validacao e teste,
respectivamente. Ja para a Rede 3, a melhor estimativa ocorreu na apresentagédo dos
conjuntos D2D1D3 com erro quadratico médio de 0,34, 0,77 e 0,38 nas etapas de

treinamento, validacéo e teste, respectivamente. Finalmente, utilizando os conjuntos
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D2D1D3, nas etapas de treinamento, validacao e teste, obteve-se um erro quadréatico
médio de 0,36, 0,92 e 0,68 para a Rede 4.

Para a melhor rede selecionada em cada uma das quatro arquiteturas de
redes propostas calculou-se o erro relativo médio na estimagdo dos parametros
caracteristicos do escoamento em golfadas. Para o erro relativo médio utilizou-se a

expressao:

n |Y; =%
ERM :1 D M 4.2)
ni=l Y

onde Y; e X, sdo os valores esperados e inferidos, respectivamente, e n 0

namero de dados. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 4-2.

Tabela 4-2 — Erro Relativo Médio

Rede | Parametros Treinamento | Validacdo | Teste R(L_EI;rt(i_)vo
(%) (%) (9%0) Médio
(%)
Je 9,09 12,85 9,68 10,54
! Ju 16,06 22,49 18,21 18,92
Ls 9,54 9,9 11,64 10,36
2 Ls 11,89 15,94 14,78 14,20
Vs 3,48 3,42 5,17 4,02
Je 7,58 8,46 13,32 9,79
Ju 7,79 10,19 13,35 10,44
3 Ls 10,6 12,21 13,2 12,00
Ls 9,61 13,09 24,85 15,85
Vs 7,6 9,18 15,7 10,83
Jo 8,71 12,2 9,58 10,16
Ju 11,24 18,02 12,52 13,93
Ls 10,26 12,88 11,99 11,71
Ls 16,57 19,75 15,19 17,17
4 Vs 9,56 13,51 9,96 11,01
O 12,11 15,47 15,44 14,34
Os 39,2 39,85 40,37 39,81
Oyg 41,46 54,04 50,5 48,67
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Para a Rede 1, a velocidade superficial do gas (Jc) e a velocidade superficial
do liquido (J.) foram estimadas com erro relativo médio de 10,54% e 18,92%,
respectivamente.

Uma boa concordancia na determinagéo de Ls e Vs foi observada na Rede 2,
com erro relativo médio de 10,36% e de 4,02%, respectivamente. Para o comprimento
do pistdo de liquido, Ls, a relacado nao foi tdo satisfatdria, com 14,2% de erro relativo
médio.

Na Rede 3, as velocidades superficiais dos fluidos que compdem a mistura
bifasica, o comprimento da bolha alongada de gas, o comprimento do pistéo de liquido
e a velocidade translacional da bolha alongada (Jg, Ji, Ls, Ls e Vs, respectivamente)
foram estimados com erro relativo médio de 9,79%, 10,44%, 12%, 15,85% e 10,83%,
respectivamente.

Os resultados relativos a Rede 4 mostram que as variaveis as variaveis Jg, Ji,
Le, Ls, VB, O, O € Oy foram estimadas com erro relativo médio de 10,16%,

13,93%, 11,71%, 17,17%, 11,01%, 14,34%, 39,81% e 48,67%, respectivamente.

Na Tabela 4-3, estdo agrupados os Erros Relativos Médios por variavel
estimada para todas as redes propostas na secdo anterior. Os erros maximos, de
15,74% e 14,43%, estdo relacionados a estimagcdo do comprimento do pistdo de
liquido (Ls) e da velocidade superficial do liquido (Ju), respectivamente. As variaveis
relativas ao gas foram estimadas com mais acuracia. O comprimento da bolha de gas
(Ls), a velocidade superficial do gas (Jc) e a velocidade translacional da bolha (Vs)
foram estimados pelos modelos propostos com erro relativo médio de 11,36%, 10,16%

e 8,62%, respectivamente.
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Tabela 4-3 — Erro Relativo Médio

Média dos Erros
Relativos Médios
(%)

Erro Relativo

Variavel Rede Médio (%)

10,54
9,79 10,16
10,16
18,92
10,44 14,43
13,93
10,36

12 11,36
11,71
14,2
15,85 15,74
17,17
4,02
10,83 8,62
11,01

Je

J

Ls

Ls

VB

AW N AP ®OINPMP OO O(IP|IdO|PF

Uma proposta alternativa para a estimacéo das variaveis relacionadas a fase
liguida com uma maior exatidao seria a utilizacdo de duas relacbes auxiliares para
solucdo dos modelos estaciondrios para escoamento bifasico em golfadas. Neste
caso, seria necessario estabelecer as relacdes para a velocidade de translacdo da
bolha de gas (Vs) e para a frequéncia de passagem da célula unitaria (f). Com o uso
destas duas equacdes e da estimacdo via rede neural artificial para as variaveis
relativas ao gas (Je e Ls) obtém-se um sistema linear com duas equacfes e duas
incégnitas: comprimento do pistdo de liquido (Ls) e da velocidade superficial do liquido
(Ju). As relacbes auxiliares para solucado dos modelos matematicos para o escoamento

bifasico em golfadas seréo apresentadas na préxima secao.

4.3 RELACOES AUXILIARES PARA O ESCOAMENTO BIFASICO EM GOLFADAS

Frequentemente, sdo necessarias duas correlacdes para a solucdo dos

modelos estacionarios de escoamentos bifasicos liquido-gas em golfadas: uma para
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a frequéncia da célula unitaria (f) e outra para a velocidade translacional das bolhas
alongadas (V).

A frequéncia (f) de uma célula unitaria consiste no nimero de células unitarias
gue passam por um determinado ponto da tubulacdo durante um intervalo de tempo.

Pode-se definir a frequéncia (f) como uma relacéo entre a velocidade de translagéao

da bolha alongada (Vs) e o comprimento da célula unitaria (LB + LS ):

Vv
f=—B (4.3)
Lg + LS

Existem na literatura diversas correlacdes para o célculo da frequéncia da

célula unitaria baseadas em dados experimentais. A maioria destas correlacdes tém
aplicacdo restrita devido as limitacbes da planta experimental utilizada.
Recentemente, Schulkes (2011) prop6s uma correlacdo em funcdo dos numeros
adimensionais de Reynolds e Froude. Esta correlacdo foi obtida a partir de 1200
pontos experimentais para variadas condicbes de operacdo: diametro da tubulacéo
(19 a 100 mm), viscosidade do liquido (1 a 589 cP), presséo (1 a 50 bar) e inclinagédo
(1-80°). A correlacéo proposta por Schulkes (2011) é dada por:

f =W (a)xd(Re )x0(6,Fr ) (4.4)

onde
¥ (a)=0,016a(2+3a),

o (Re, )= 12,1Re, 237 se Re, <4000 4.5)
Yl se Re, >4000 '

1+Finsgn(0)ﬂ se [0]<0,17

@(9, FI’L)= 18 ’
’_x(o,6+29—92) se 0>017
Fr,.

= Re PP o (4.6)

(Jg+3.) " m © JoDcoso

A equacéo para a velocidade da bolha alongada pode ser expressa por:

V;=C,J+C_ 49D, 4.7)
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onde g é a aceleracdo da gravidade, D o diametro da tubulacdo, C,e C, sado
constantes. A constante C; quantifica a influéncia da velocidade da mistura bifasica e
C, é relacionada & velocidade que uma bolha teria se o liquido & sua frente estivesse

estagnado. As constantes C,e C, foram propostas por Bendiksen (1984).

Isolando a velocidade superficial do liquido J. na Eq. (4.7):

1
Jch—O(uT—COJG—cw gD). (4.8)
E, isolando o comprimento do pistao de liquido Ls na Eq. (4.3):
— UT

Com a utilizagcédo das equacdes (4.8) e (4.9), e da estimagé&o via rede neural
artificial das variaveis relativas ao gas, obtém-se as variaveis relativas a fase liquida:
comprimento do pistéo de liquido (Ls) e da velocidade superficial do liquido (Jv).

Assim, propbem-se a arquitetura de rede apresentada na Figura 4-3. Nela, a
partir dos dados da série temporal de fracdo de vazio, sdo obtidas as variaveis
referentes a fase gasosa: velocidade superficial do gas (Jc) e o comprimento da bolha

de gas (Ls).

Aquisi¢io Pré-Processamento Rede Neural Artificial Caracteristicas

Escoamento em Golfadas J(fi 1

LS ‘ Média
0 .0 '\ U il ﬂ ne e Desvio Padréo T o‘”
° Curtose =
" \ Pty . Assimetria < X
Ir

"”L AN QLW -

Velocidade Superficial
do Gas

Comprimento da
Bolha

4800
8

Figura 4-3 — Rede 5 — Solugé&o Hibrida

Como nas redes propostas anteriormente, para a implementacéo da Rede 5
utilizou-se a toolbox Neural Fitting do software Matlab considerando o algoritmo para
treinamento da rede o de Levenberg-Marquardt (Duda et al., 2000). Os neurbnios na
camada escondida tinham funcdo de ativacdo do tipo sigmoide, e 0s neurdnios de
saida séo do tipo linear.

Na Tabela 4-4 apresentam-se o0s erros quadraticos médios da inferéncia das

variaveis desejadas, considerando variadas combinacdes de conjuntos de
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treinamento, validagao e teste para a Rede 5 apresentada anteriormente. Selecionado
em cinza esta o melhor resultado para a rede proposta.

Tabela 4-4 - Erro Quadratico Médio

Rede Dados Treinamento Validagéo Teste
D1D2D3 0,11 0,23 0,15
D1D3D2 0,09 0,12 0,18
D2D1D3 0,21 0,40 0,23

> D2D3D1 0,02 0,07 0,88
D3D1D2 0,06 0,23 0,10
D3D2D1 0,08 0,18 0,70

Para a Rede 5 conseguiu-se inferir as variaveis desejadas com um erro
quadratico médio de 0,06, 0,23 e 0,10 nas etapas de treinamento, validacao e teste,
respectivamente, utilizando os conjuntos D3D1D2. Para a melhor rede selecionada
calculou-se o erro relativo médio na estimacdo dos parametros caracteristicos do
escoamento em golfadas. Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 4-5.

Nesse caso, a velocidade superficial do gas (Jc) e comprimento da bolha de
gas (Ls) foram estimados com erros relativos médios de 14,95% e 19,58%,

respectivamente.

Tabela 4-5 — Erro Relativo Médio

Treinamento Validagcéo Teste Erro Relativo Médio
(%0) (%0) (%0) (%0)
J 13,71 16,75 14,39 14,95

Ls 18,60 19,75 20,40 19,58

Rede Parametros

Pelos resultados apresentados observa-se que utilizando a Rede 1
combinada com a Rede 2 obtém-se resultados mais satisfatérios do que quando
utiliza-se a Rede 5. O erro médio relativo na estimacéo da velocidade superficial do
gas (Je) pela Rede 1 foi de 10,54% enquanto pela Rede 5 foi de 14,95%. Ja para o
comprimento da bolha de gas (Ls), 0 erro médio relativo na estimacéao foi de 10,36%
para a Rede 1 e 19,58% para a Rede 5. A Rede 5 pode ser utilizada para uma solucao
hibrida, quando se faz necessario combinar dados experimentais e equacdes

auxiliares disponiveis na literatura.
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4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos nas etapas de
treinamento, validacdo e teste das redes neurais artificiais propostas como
metodologia de solugdo a obtencdo dos parametros que caracterizam o escoamento
bifasico em golfadas. Os resultados obtidos apresentaram erro relativo médio variando

entre 10% e 16%, conforme apresentado na Tabela 4-3.

Como relatado anteriormente, na literatura sao encontrados os trabalhos de
Yan e Mylvaganam (2012), Fan e Yan (2014) e Shaban e Tavoularis (2015), que
apresentam a estimacdo de poucos parametros do escoamento em estudo. Os
resultados obtidos no presente trabalho sédo melhores que os resultados obtidos por
Yan e Mylvaganam (2012) que realizaram a estimag&o das velocidades superficiais
dos fluidos e da frequéncia da célula unitaria com taxa de acerto variando entre 11 e
28%. JA Fan e Yan (2014), estimaram as velocidades superficiais dos fluidos,
utilizando redes neurais artificiais, com um erro de aproximadamente 10%. E, Shaban
e Tavoularis (2015), estimaram as velocidades superficiais dos fluidos, também
utilizando redes neurais artificiais, com um erro relativo médio variando entre 4 e 10%.

Os resultados sdo bastante satisfatérios e indicam que as redes neurais
artificiais podem ser utilizadas na estimacdo dos parametros caracteristicos do
escoamento bifasico liquido-gas em golfadas. Dessa forma, no proximo capitulo sera
apresentada uma aplicacdo pratica da metodologia apresentada nesta tese. Seréo
obtidas as condi¢des iniciais para simulacdo de um modelo numérico de seguimento
de pistdes em uma tubulacdo com leve mudanca de direcdo e os resultados serao

comparados com dados experimentais.
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5 APLICACAO DA METODOLOGIA DESENVOLVIDA

Uma vez desenvolvida a metodologia, apresentada no capitulo anterior, esta
sera aplicada para a caracterizacdo do escoamento bifasico liquido-gas em golfadas.
Sera dada énfase para a determinacdo das condi¢des iniciais, necessarias para a
simulacdo do escoamento intermitente utilizando o modelo de seguimento de pistdes
(Slug Tracking Model).

Llantoy Parra et al. (2015) desenvolveram um modelo matematico e numérico,
visando a utilizacdo do método de seguimento de pistbes, para a simulacdo do
escoamento bifasico liquido-gas em golfadas com uma leve mudanca de direcao.

O modelo matematico apresentado por Llantoy Parra et al. (2015) baseia-se
no conceito da célula unitaria proposto por Wallis (1969). Nele, aplicam-se balancos
de massa e de quantidade de movimento nas formas integrais aos volumes de
controle nas regides do pistdo de liquido, da bolha de gas alongada e do filme de
liquido em um duto com uma leve inclinacdo em relacéo a horizontal. No Apéndice A,
apresenta-se detalhes sobre a modelagem matematica e numérica desenvolvidas por
Llantoy Parra et al. (2015).

Neste capitulo apresenta-se a obtencdo dos dados iniciais para a simulacao
do escoamento bifasico em golfadas com leve mudanca de direcdo utilizando a
metodologia proposta apresentada no capitulo anterior. S&o descritos o procedimento
experimental e a abordagem via redes neurais artificiais. Ao final do capitulo é feita
uma analise comparativa dos resultados obtidos considerando os dados

experimentais e os dados estimados pela metodologia proposta.

5.1 DADOS DE ENTRADA PARA A SIMULACAO

Para a simulacdo do escoamento em golfadas, proposto por Llantoy Parra et
al. (2015), se faz necessario o conhecimento de alguns parametros que definem o

escoamento. Sao eles:
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a) Parametros hidrodinamicos: velocidades superficiais do liquido e do
gas, pressao na saida da tubulacéao;

b) Configuracdo do duto: didametro, comprimento e angulo de inclinacao
dos trechos;

c) Propriedades dos fluidos: viscosidade e massa especifica do gas e do
liquido, tenséo superficial;

d) Caracteristicas das células unitarias que serdo inseridas na
tubulacéo: velocidades superficiais do liquido e do gas, comprimentos de
pistdes de liquido e bolha de gés, fracdo de gas na regido do pistdo de
liquido e da bolha alongada e desvio padrdo para essas mesmas

variaveis.

Frequentemente as informagbes relativas ao item “d” sao obtidas
experimentalmente. Mas, nem sempre todas essas informacdes, para uma
determinada combinacao de vazdes que se deseja simular, encontram-se disponiveis
devido as limitagcbes da planta experimental. PropBe-se, neste caso, utilizar a
metodologia proposta nesta tese, de forma a estimar as variaveis de interesse do

escoamento bifasico em golfadas via redes neurais artificiais.

5.2 APARATO EXPERIMENTAL

Llantoy Parra et al. (2015) utilizaram uma bancada de testes que esta
localizada no NUEM-UTFPR para medicdo experimental e validacdo de seu modelo
tedrico e numérico. Os dados medidos por Llantoy Parra et al. (2015) também seréo
utilizados no processo de caracterizacao das células unitarias do escoamento bifasico
em golfadas via redes neurais artificiais.

O circuito experimental é constituido por uma tubulac&o horizontal de acrilico
de 26 mm de diametro interno e 9,2 m de comprimento. Os fluidos utilizados para
geracao do escoamento bifasico foram ar e agua. As vazdes dos fluidos sdo medidas,
de forma separada e independente, com medidores do tipo Coriolis para o liquido e
rotametro para o gas. Uma foto e o esquema grafico da secdo de teste séo
apresentados na Figura 5-1. A monitoragao do escoamento em golfadas foi realizada

por quatro pares de sensores resistivos colocados em pontos estratégicos da
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tubulacéo: dois pares antes da mudanca de direcdo (em 164D e 212D) e dois pares
apos a mudanca de direcdo (230D e 286D). Utilizando o modelo proposto, baseado
em redes neurais artificiais, a caracterizacdo do escoamento em golfadas € realizada

a partir da fracdo de vazio medida pelo sensor 1, a 164D da entrada da tubulacéo.

220D 351D

: 286D
0 164D 212D} 230D

I |

= | 1
Estagdo Estag&o  Estaga0
#1 # | #

T

Trecho 1=220D :
Figura 5-1 — Planta Experimental
Fonte: Llantoy Parra (2013)

5.3 PROCESSAMENTO E ANALISE DOS DADOS

Foram selecionados 27 pontos de medida, apresentados na Tabela 5-1,
referentes ao padrédo de escoamento em golfadas. Na Figura 5-2, tem-se o mapa de
padroes de escoamento de Taitel e Dukler (1976) para a secao de testes utilizada
com identificacdo dos pontos de medida. As velocidades superficiais de liquido

variaram entre 0,25 e 3 m/s e para o gas entre 0,25 e 2,5 m/s.
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Figura 5-2 — Mapa de Padrdes de Escoamento baseado em Taitel e Dukler (1976)

Tabela 5-1 — Dados Experimentais (Llantoy Parra, 2013)

Ponto | JL(m/s) | JG (m/s)
1 0,25 0,25
2 0,25 0,50
3 0,30 0,70
4 0,30 1,20
5 0,30 1,70
6 0,50 0,50
7 0,50 1,00
8 0,50 1,50
9 0,50 2,50
10 0,70 0,30
11 0,75 0,75
12 1,00 0,50
13 1,00 1,00
14 1,00 1,50
15 1,00 2,00
16 1,20 0,30
17 1,25 1,25
18 1,50 0,50
19 1,50 1,00

20 1,50 1,50
21 1,70 0,30
22 2,00 0,50
23 2,00 1,00
24 2,00 2,00
25 2,50 0,50
26 3,00 1,00
27 3,00 1,50
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A metodologia de processamento das séries temporais de fracdo de vazio

obtidas experimentalmente foram processadas conforme descrito na secéo 3.2.

Ao final do processamento foram obtidas as caracteristicas experimentais das

células unitérias, descritas a sequir:

- Ja: Velocidade superficial do gés;

- Ju: Velocidade superficial do liquido;

- Le: Comprimento da bolha de gés;

- Ls: Comprimento do pistéo de liquido;
- Ve: Velocidade da bolha;

- 0,5 : Desvio padrdao do comprimento da bolha;

- 05 : Desvio padrao do comprimento do pistéo;
- 0,5 : Desvio padrao da velocidade da bolha.

Essas variaveis compdem o conjunto de dados que serdo utilizados como
dados de Treinamento, Validacdo e Teste para as redes neurais artificiais aqui
propostas. Para garantir que as informacdes serdo extraidas do conjunto de dados e
avaliar o desempenho da rede neural, o conjunto de dados foi dividido em trés

subconjuntos com 9 amostras cada: D1, D2 e D3.

5.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Apos analise dos dados processados, descritos na secdo anterior, Sao
propostas duas arquiteturas de rede combinando os parametros de interesse do
escoamento bifasico em golfadas. Para cada uma das arquiteturas propostas foram
apresentadas seis combinacfes possiveis de conjuntos (D1, D2, D3) para
treinamento, validacdo e teste. As respostas das duas redes neurais propostas
constituem as condi¢fes iniciais para a simulacdo do escoamento bifasico em
golfadas.

A seguir apresenta-se um esquema grafico para cada uma das arquiteturas
de redes neurais artificiais propostas. Sao apresentados os dados de entrada para a

rede neural artificial e os dados a serem inferidos:
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Rede 1. Como mostrado na Figura 5-3, em funcdo das velocidades
superficiais dos fluidos que compdem a mistura bifasica (Je e Jv), espera-se inferir o
comprimento da bolha de gas, o comprimento do pistdo de liquido e a velocidade de

translacéo da bolha alongada (Ls, Ls e Vs, respectivamente);

Aquisigdo Pré-Processamento Rede Neural Artificial Caracteristicas

Escoamento em Golfadas i H -
R Comprimento da

‘ Velocidade Bolha
Superficial:

Gas
Liquido

Pistdo

O\
LN
O*/*O = Comprimento do
o/
O

AAAANARA AN Velocidade da Bolha

Figura 5-3 - Rede 1

Rede 2: Em funcao das velocidades superficiais dos fluidos que compdem a
mistura bifasica (Je e JL), espera-se inferir o desvio padrdao para o comprimento da

bolha de gas, o comprimento do pistdo de liquido e a velocidade de translacdo da

bolha alongada (05, 0,5 € Oy, respectivamente), como mostrado na Figura 5-4;

Aquisicdo Pré-Processamento Rede Neural Artificial Caracteristicas

Desvio Padrdo - Comprimento

Velocidade daBolha

Superficial:

= Desvio Padréo - Comprimento
Gés : do Pistdo
Liquido

Desvio Padréo - Velocidade
daBolha

Figura 5-4 — Rede 2

Para implementacéo das redes neurais propostas utilizou-se a toolbox Neural
Fitting do software Matlab. O algoritmo utilizado para treinamento da rede foi o de
Levenberg-Marquardt (Duda et al., 2000), que utiliza a técnica de retropropagacao
(backpropagation) do erro para realizar os ajustes dos pesos nas ligacbes da rede
neural artificial. Os neurdnios na camada escondida tém funcao de ativacdo do tipo
sigmoide, e os neurdnios de saida s&o do tipo linear.

Na Tabela 5-2 apresentam-se os erros quadraticos médios da inferéncia das
variaveis desejadas, considerando variadas combinacfes de conjuntos de

treinamento, validacdo e teste para os dois esquemas de solugdo apresentados
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anteriormente. Selecionados em cinza estdo os melhores resultados para cada uma
das redes.

Para a Rede 1 e Rede 2 conseguiu-se inferir as variaveis desejadas com
maior exatidao utilizando os conjuntos D3D1D2 para treinamento, validacao e teste.
Os resultados foram obtidos com erro quadratico médio de 0,00, 0,03 e 0,03, para a
Rede 1 e, 0,02, 0,08 e 0,10, para a Rede 2, nas etapas de treinamento, validacao e

teste respectivamente.

Tabela 5-2 — Erro Quadratico Médio

Rede Dados | Treinamento | Validagdo | Teste
D1D2D3 0,00 0,05 0,35
D1D3D2 0,03 0,21 0,05
D2D1D3 0,04 0,06 0,10

! D2D3D1 0,42 0,34 0,36
D3D1D2 0,00 0,03 0,03
D3D2D1 0,00 0,14 0,04
D1D2D3 0,01 0,14 0,50
D1D3D2 0,00 0,17 0,09
D2D1D3 0,00 0,03 0,29

2 D2D3D1 0,10 0,26 0,11
D3D1D2 0,02 0,08 0,10
D3D2D1 0,00 0,13 0,27

5.5 SIMULACOES NUMERICAS

Para andlise da simulacdo do escoamento bifasico liqguido-gas em golfadas
com leve mudanca de direcéo foram escolhidas duas combinacdes de vazdes: Jc =
JL=0,5m/s (Caso 1) e Jc = JL.=2 m/s (Caso 2). Com o0s parametros caracteristicos
estimados pelas redes neurais artificiais (Rede 1 e Rede 2) foram obtidos os dados
iniciais para a simulagdo numérica em cada um dos casos.

Para avaliar os resultados obtidos foram comparados os resultados
experimentais, os resultados numeéricos obtidos por Llantoy Parra et al. (2015) e os

resultados obtidos a partir da inferéncia via redes neurais artificiais. Llantoy Parra et
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al. (2015) utilizaram o processamento da série temporal de fracdo de vazio, medida
experimentalmente, para obtencao das condicdes iniciais do escoamento. Analisam-
se os valores médios e funcbes densidade de probabilidade para o comprimento da
bolha alongada, comprimento do pistdo de liquido e velocidade da bolha alongada.
Utilizando a Rede 1, foram inferidos os valores médios para o comprimento
da bolha de gas, o comprimento do pistdo de liquido e a velocidade de translacédo da
bolha alongada (Ls, Ls e Vs, respectivamente). E, pela Rede 2, foram inferidos os

valores do desvio padréo para o comprimento da bolha de gas, para o comprimento

do pistdo de liquido e para a velocidade de translacéo da bolha alongada (05, O

e O, respectivamente). Este procedimento foi realizado para cada um dos casos

em analise.

Com estes valores inferidos foram criadas células unitarias, que compdem
uma lista de dados de entrada, para a simulacédo do escoamento bifasico em golfadas
utilizando a metodologia desenvolvida por Llantoy Parra et al. (2015). O procedimento
para geracao das células unitarias € apresentado em detalhes em Pachas et al.
(2011). Os resultados obtidos para cada um dos casos simulados sao apresentados
a sequir.

Na Tabela 5-3 e na Tabela 5-4 apresenta-se o erro relativo médio na
monitoracdo do escoamento bifasico em golfadas para o Caso 1 e para o Caso 2,
respectivamente. Sdo monitorados, em posicdes especificas da tubulacdo, o
comprimento da bolha alongada (Ls) e do pistdo de liquido (Ls), e a velocidade da
bolha (Vs). A monitoracdo realizada em 0,01 m corresponde aos dados de entrada e
as demais posicdes correspondem a evolucdo do escoamento bifasico em golfadas.

Para o Caso 1, os dados estimados pelo modelo proposto diferem em 10,4%,
6,44% e 3,8% para o comprimento da bolha, para o comprimento do pistdo e para a
velocidade da bolha, respectivamente. Ao final do processo de monitoracdo, a
diferenca nos dados de entrada induziu um erro relativo médio de 11,34%, 7,73% e
6,34%, para o comprimento da bolha, para o comprimento do pistdo e para a

velocidade da bolha, respectivamente.
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Tabela 5-3 — Erro relativo médio na monitoracdo do escoamento bifasico em golfadas com
condicfes iniciais inferidas via redes neurais artificiais - Jc =J.=0,5m/s

LB/D LS/D VB (m/s)
Posicao (m) LIIDaanrtr(;y Estimado | Erro LIIDa;tr:y Estimado | Erro LIIDaanrtr(;y Estimado | Erro
2013) | RNA | (0) | 5013 | RNA | (%) | 5513 | RNA | (%)
0,01 16,36 18,06 |10,40| 8,47 9,02 6,44 1,08 1,04 3,80
0,62 15,85 18,42 16,18 | 8,42 9,02 7,11 | 1,08 1,05 2,89
1,25 17,49 1895 | 8,34 | 8,76 8,65 1,23 | 1,13 1,06 6,51
1,72 13,90 17,47 |25,65| 10,26 9,72 523 | 1,08 1,04 3,11
2,44 15,45 17,84 |15,44| 9,84 9,50 3,44 1,10 1,05 4,27
3,17 16,77 18,22 8,61 | 10,14 9,18 9,48 1,15 1,06 8,30
4,02 17,89 18,71 | 4,56 | 10,01 9,25 7,63 | 1,16 1,06 8,48
4,50 17,59 17,86 1,53 | 10,69 8,42 21,29 | 1,16 1,01 13,38
Erro
Relativo 11,34 7,73 6,34
Médio (%)

Tabela 5-4 — Erro relativo médio na monitoragdo do escoamento bifasico em golfadas com

condic@es iniciais inferidas via redes neurais artificiais - Je =JL.=2m/s

LB/D LS/D VB (m/s)
Posicao (m) LILa;rtrc;y Estimado | Erro LLa;tr(;y Estimado | Erro LFI)aar:trgy Estimado | Erro
013) | RNA | 0) | 5513 | RNA | (0) | 5093 | RNA | (%)
0,01 15,36 13,54 [11,85| 9,14 8,34 8,67 | 3,93 3,63 7,77
0,62 15,09 13,71 9,17 | 9,13 8,43 7,65 | 3,93 3,68 6,37
1,25 15,76 13,40 |14,97| 8,72 8,55 1,98 | 4,01 3,73 6,91
1,72 14,89 13,26 |11,00| 8,30 8,83 6,38 | 3,97 3,80 4,41
2,44 15,62 13,67 |12,53| 8,25 8,73 581 | 3,94 3,83 2,93
3,17 16,53 13,76 |16,80| 8,32 8,52 235 | 4,12 3,87 6,06
4,02 16,87 14,52 |13,92| 8,06 8,76 8,69 | 4,15 3,98 4,18
4,50 17,39 14,88 |14,42| 7,99 8,65 8,22 | 4,17 4,05 2,86
Erro
Relativo 13,08 6,22 5,18
Médio (%)
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E, para o Caso 2, os dados estimados pelo modelo proposto diferem em
11,85%, 8,67% e 7,77% para o comprimento da bolha, para o comprimento do pistdo
e para a velocidade da bolha, respectivamente. Ao final do processo de monitoragéo,
a diferenca nos dados de entrada induziu um erro relativo médio de 13,08%, 6,22% e
5,18%, para o comprimento da bolha, para o comprimento do pistdo e para a
velocidade da bolha, respectivamente.

Na Figura 5-5 e na Figura 5-6 sdo apresentados os valores médios e funcdes
densidade de probabilidade, respectivamente, para o Caso 1. E na Figura 5-7 e na
Figura 5-8 séo apresentados os valores médios e fun¢des densidade de probabilidade
para o Caso 2. Nestes resultados é mostrada a comparacdo entre a simulacéo
considerando os dados experimentais, a simulacdo com os dados estimados pelo
modelo proposto, e os dados experimentais medidos em quatro (04) estacdes de
medida.

A influéncia da estimacdo dos desvios padrbes pode ser vista na primeira
linha da Figura 5-6 e da Figura 5-8. Observa-se uma melhor concordancia para os

desvios padrdes para o comprimento e velocidade da bolha alongada.
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Outra alternativa seria utilizar o modelo baseado em redes neurais nao
apenas para a obtencédo das condi¢gdes iniciais e sim para avaliar o escoamento
bifasico em golfadas em varios pontos da tubulacdo. Na Figura 5-1 sdo mostrados
quatro (04) pontos de medicdo experimental: Estacdo #1, Estacédo #2, Estacdo #3 e
Estacdo #4. Pode-se aplicar a Rede 1 e Rede 2 em cada uma das estacdes de
medidas e assim obter parametros caracteristicos do escoamento em estudo em

determinadas posi¢cfes da tubulacéo, conforme mostrado Figura 5-9.

131D

Rede 1
Rede 1 Rede 1 Rede 1 Rede2
Rede 2 Rede 2 Rede 2
|
y vy v 310
! :
OF 164D 2120} 230D
—> | | _ ,
I [ Ll Estagao [
| Estagao Estagdo i Estaga0 #4
| #1 #2 #3
<

Trecho 2=

Trecho 1=220D

Figura 5-9 — Ponto de monitoragdo via RNA
Fonte: Adaptado de Llantoy Parra (2013)

Dessa forma, obtém-se o0s resultados, para o erro quadratico médio,
apresentados na Tabela 5-2 para a Estagcao #1, na Tabela 5-5 para a Estagcao #2, na

Tabela 5-6 para a Estacédo #3 e na Tabela 5-7 para a Estacéo #4.

Na Estacdo #1, para a Rede 1 e Rede 2 conseguiu-se inferir as variaveis
desejadas com maior exatiddo utilizando os conjuntos D3D1D2 para treinamento,
validacdo e teste. Os resultados foram obtidos com erro quadratico médio de 0,00,
0,03 e 0,03, para a Rede 1 e, 0,02, 0,08 e 0,10, para a Rede 2, nas etapas de
treinamento, validacao e teste respectivamente.

Ja na Estacdo #2, para a Rede 1 os melhores resultados foram obtidos
utilizando os conjuntos D3D2D1 para treinamento, validacao e teste. Os resultados
foram obtidos com erro quadréatico médio de 0,00, 0,01 e 0,14, para a Rede 1. E, para
a Rede 2, utilizando os conjuntos D3D1D2 com erro quadratico médio de 0,00, 0,12 e

0,03, nas etapas de treinamento, validacéo e teste respectivamente.
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Tabela 5-5 — Erro Quadratico Médio — Estacao #2

Rede Dados Treinamento Validacdo Teste
D1D2D3 0,02 0,16 0,21
D1D3D2 0,00 0,19 0,35
D2D1D3 0,00 0,12 0,13

1 D2D3D1 0,01 0,04 0,14
D3D1D2 0,00 0,14 0,05
D3D2D1 0,00 0,01 0,14
D1D2D3 0,01 0,17 0,29
D1D3D2 0,01 0,29 0,33
D2D1D3 0,00 0,13 0,06

2 D2D3D1 0,00 0,04 0,16
D3D1D2 0,00 0,12 0,03
D3D2D1 0,00 0,09 0,17

Na Estacdo #3, para a Rede 1 a combinacdo dos conjuntos D3D2D1 para
treinamento, validagdo e teste obtiveram melhores resultados. Os resultados foram
obtidos com erro quadréatico médio de 0,02, 0,03 e 0,03. Para a Rede 2, a combinacao
dos conjuntos D3D1D2 obtiveram os menores erros quadraticos médios de 0,01, 0,04

e 0,03, nas etapas de treinamento, validagao e teste respectivamente.

Tabela 5-6 — Erro Quadréatico Médio — Estacéo #3

Rede Dados Treinamento Validacéo Teste
D1D2D3 0,06 0,18 0,23
D1D3D2 0,00 0,10 0,14

1 D2D1D3 0,01 0,05 0,04
D2D3D1 0,00 0,06 0,06
D3D1D2 0,00 0,07 0,06
D3D2D1 0,02 0,03 0,03
D1D2D3 0,03 0,07 0,14
D1D3D2 0,00 0,16 0,11
D2D1D3 0,01 0,23 0,14

2 D2D3D1 0,00 0,13 0,15
D3D1D2 0,01 0,04 0,03
D3D2D1 0,02 0,07 0,07

Na Estacéo #4, para a Rede 1 conseguiu-se inferir as variaveis desejadas
com melhores resultados utilizando os conjuntos D3D1D2 para treinamento, validacao
e teste. Os resultados foram obtidos com erro quadratico médio de 0,00, 0,03 e 0,04,

nas etapas de treinamento, validacdo e teste, respectivamente. J4 para a Rede 2,
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utilizando os conjuntos D3D2D1 foram obtidos os erros quadraticos médios de 0,00,
0,03 e 0,02, nas etapas de treinamento, validacao e teste, respectivamente.

Tabela 5-7 — Erro Quadratico Médio — Estacao #4

Rede Dados Treinamento Validacdo Teste
D1D2D3 0,00 0,06 0,07
D1D3D2 0,01 0,04 0,03
D2D1D3 0,03 0,04 0,05

! D2D3D1 0,00 0,10 0,09
D3D1D2 0,00 0,03 0,04
D3D2D1 0,01 0,07 0,04
D1D2D3 0,01 0,06 0,09
D1D3D2 0,01 0,09 0,09

) D2D1D3 0,01 0,01 0,05
D2D3D1 0,00 0,04 0,05
D3D1D2 0,01 0,04 0,04
D3D2D1 0,00 0,03 0,02

Pelos resultados obtidos pode-se concluir que a inferéncia de parametros
caracteristicos do escoamento em golfadas via redes neurais artificiais € uma
alternativa viavel para obtencéo das condic¢es iniciais para simulagédo do escoamento
em golfadas com uma leve mudanca de direcdo. Além disso, também permite uma
avaliacdo do comportamento do escoamento em determinados pontos da tubulacao.
Desta forma, a metodologia proposta e descrita no Capitulo 3 desta tese tem
aplicacdo direta para auxiliar na solucdo dos modelos matematicos para o
escoamento bifasico liquido-gas em golfadas.

Ressalta-se que melhores resultados poderiam ter sido obtidos a partir de
uma base de dados com maior volume de pontos experimentais para a configuracéo

da rede neural artificial.

5.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi proposta a utilizacdo do modelo utilizando redes neurais
artificias para a predicdo de parametros que caracterizem o escoamento bifasico em
golfadas a partir das séries temporais de fracdo de vazio obtidas por Llantoy Parra

(2015). Foram realizadas simulacdes do escoamento bifasico em golfadas com leve
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mudanca de direcao utilizando as variaveis inferidas pelas redes neurais artificiais. A
metodologia proposta também foi aplicada em outros pontos da tubulacdo para
avaliacdo do escoamento em estudo. No proximo capitulo, sera feito o fechamento
deste trabalho de tese, apresentando as conclusdes finais e as perspectivas de

continuagao deste trabalho.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposta uma metodologia, utilizando redes neurais
artificiais, para a obtencédo de modelos de predicdo de parametros que caracterizam
0 escoamento bifasico em golfadas, a partir das séries temporais de fracao de vazio,
obtidas por um par de sensores de malha de eletrodos. Os modelos obtidos permitem
estimar as velocidades superficiais dos fluidos (Jc e J.), 0s comprimentos de pistdes
de liquido e bolhas de gas (Ls e Lg), a velocidade da bolha alongada (Vg) e os desvios
padrbes para estas variaveis.

Como metodologia de solucéo, foram propostas quatro arquiteturas de rede
neural, variando-se os dados de entrada e os dados inferidos, com bons resultados
de inferéncia dos parametros caracteristicos do escoamento em golfadas. Os
parametros inferidos pela rede neural fornecem informacdes que podem ser utilizadas
para o desenvolvimento de modelos matematicos aplicados a escoamentos bifasicos
em golfadas. Apresentou-se também uma alternativa de solucdo hibrida, onde séo
levados em conta os dados experimentais e relagbes empiricas disponiveis na
literatura.

Os resultados foram bastante promissores e indicam que a técnica das redes
neurais pode ser utilizada como uma ferramenta de interpretacdo de dados de
fenbmenos experimentais complexos como o escoamento bifasico liquido-gas em
golfadas. A metodologia proposta pode ser facilmente aplicada para dados de outros
sensores de medidas, como por exemplo, sensores de raios gama, capacitivo, entre
outros.

Para demonstrar a potencialidade da metodologia, apresentou-se sua
utilizacdo como uma ferramenta para o célculo das condicdes iniciais para o modelo
matematico do escoamento bifasico em golfadas, com leve mudanca de inclinacgéo,
baseado no método de seguimento de pistdes. Os resultados foram satisfatorios,
mostrando que o modelo proposto é uma alternativa vidvel para a generalizacdo das
condic¢des iniciais para simulacéo deste padrédo de escoamento.

Com a utilizacdo de modelos preditores generalistas, obtidos neste trabalho,
ampliaram-se as metodologias para conhecimento de parametros relevantes do

escoamento bifasico em golfadas. Os resultados obtidos fornecem subsidios ao
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desenvolvimento de modelos fisicos, como por exemplo, modelos de célula unitéria
(Dukler e Hubbard, 1975), modelo de mistura ou Drift Flux (Ishii e Hibiki, 2006) e
modelo de seguimento de pistbes (Rodrigues et al., 2010).

Além dos objetivos deste trabalho, os resultados satisfatérios encorajam
novos desenvolvimentos tendo como base a aplicacdo de redes neurais artificiais a
problemas relacionados a escoamentos bifasicos. Como continuidade deste estudo,
sugere-se a sua aplicacdo e analise em outras bases de dados experimentais para
escoamento bifasico liquido-gas em golfadas e também para outros padrées de
escoamento. Obtendo assim, modelos mais completos que identifiquem o padréo de
escoamento e fornecam parametros caracteristicos para os padrdoes em estudo.

Assim, com modelos mais completos, pode ser desenvolvido um simulador
computacional de um escoamento bifasico real que, primeiramente, faz a identificacao
do padréo de escoamento bifasico a partir de dados de uma planta experimental e, a
sequir, infere parametros caracteristicos do padrdo de escoamento identificado, tais
como: fracdo de vazio, velocidades das fases, volumes das bolhas de gas, tamanho
do pistdo de liquido, entre outros. O simulador pode ser desenvolvido utilizando
técnicas de andlise e processamento de sinais e imagens, além de computacao
numeérica e mecanica dos fluidos. Como funcionalidades deste possivel simulador,
destacam-se 0 monitoramento, deteccdo, reconhecimento, caracterizagcdo e
reconstrucdo numérica dos diversos comportamentos de um fluxo bifasico, bem

préximos aos fendmenos reais que ocorrem em tubulagdes.
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APENDICE A — MODELO MATEMATICO PARA O ESCOAMENTO

BIFASICO LiQUIDO-GAS COM UMA LEVE MUDANGA DE DIREGAO

Llantoy Parra (2013) apresentou um estudo numeérico e experimental do
escoamento bifasico liquido-gas no padrdo em golfadas com uma leve mudanca de
direcdo. O autor realizou uma analise das influéncias desta mudanca de direcao da
tubulacdo nos parametros caracteristicos do escoamento bifasico em golfadas como
comprimento da bolha alongada, comprimento do pistdo de liquido, velocidade da
bolha alongada, fracdo de gas na regido da bolha alongada e frequéncia de passagem
das células unitéarias.

Por conveniéncia, apresenta-se na Tabela Al e na Tabela A2 a nomenclatura
de Llantoy Parra (2013) para o modelo matemético e discretizacdo numérica.

Tabela A1 - Nomenclatura — Llantoy Parra (2013)

Simbolo Descricdo Unidade
A Angulo da secao transversal [m2]
C Coeficiente de atrito -
Co Coeficiente de velocidade da bolha -
COC Coeficiente de velocidade da bolha -

D Diametro do tubo [m]
Eo NUmero de E6tvos -
Fr Ndmero de Froude -

f Fator de atrito -

g Aceleracéo da gravidade [m/s2]
H Fator de presséo [m]
_ s Fator de esteira -

] Velocidade superficial [m/s]
L Comprimento [m]
m Vazéo méssica [Ka/s]
P Press&o [Pa]

Re Numero de Reynolds -
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S Perimetro molhado [m]
t Tempo [s]
U Velocidade [m/s]
X Posicéo da frente do pistéo [m]
y Posicéo da frente da bolha [m]
Z Direc&o axial [m]

(7 Angulo de inclinagdo do duto -
o Fator de relaxagéo -
y2 Viscosidade [Pa.s]
&b Angulo interno do perimetro molhado de liquido -
P Massa especifica [Kg/m3]
o) Tensao superficial [N/m]
T Tensao de cisalhamento [Pa]
\v Volume de liquido [m3]
Tabela A2 — Subscritos — Llantoy Parra (2013)
Simbolo Descricao
B Regido da bolha
G Géas
GB Gas na regido da bolha alongada
GS Gas no pistéo de liquido
f Filme
J j-ésima célula unitaria
| Interface
L Liquido
LS Liquido no pist&o
LB Liguido na regido da bolha (filme de liguido)
Translacdo
S Regido do pistéo
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MODELO MATEMATICO DE SEGUIMENTO DE PISTOES PARA ESCOAMENTOS
BIFASICOS EM GOLFADAS COM LEVE MUDANGA DE DIREGCAO

O modelo matemético apresentado por Llantoy Parra (2013) baseia-se no
conceito da célula unitaria proposto por Wallis (1969). Nele, aplicam-se balancos de
massa e de quantidade de movimento nas formas integrais aos volumes de controle
nas regides do pistédo de liquido, da bolha alongada e do filme de liquido em um duto
com uma leve inclinacéo em relagéo a horizontal. Este modelo utiliza uma abordagem
lagrangeana e considera as seguintes hipoteses para a simplificacdo das equacdes:
escoamento unidimensional em regime transitorio, isotérmico, fluidos newtonianos,
gas compressivel, liquido incompressivel e pressdo constante ao longo da bolha

alongada.

- | Fase liquida
Y Fase gasosa

Figura Al — Pardmetros da Célula Unitéaria
Fonte: Llantoy Parra (2013)

Na Figura Al é apresentado o volume de controle que envolve a j-ésima
célula unitéria, onde x; e yj sdo as posi¢oes da frente do pistdo e da frente da bolha,
respectivamente. O comprimento do pistdo de liquido j é Lsj, o comprimento da bolha
é Lsj, a presséo no interior do gas € Pggj. Usj € Ugsj s@o as velocidades médias do
liquido e do gas, respectivamente, no pistao j, Uggj € a velocidade média do liquido
no filme, Urj é a velocidade da translacdo da bolha e @ é o angulo de inclinacdo do

tubo com a horizontal. Durante o processo de simulagédo do escoamento bifasico em
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golfadas sdo monitoradas, a cada passo de tempo, todas as varidveis que

caracterizam a célula unitaria.
Balanco de Massa

O balanco de massa é aplicado a todas as regides da célula unitaria para as
fases de liquido e g4s. O acoplamento dessas equacdes resulta numa equacado de
balanco de massa na célula unitéria j apresentada na Eq. (A.1).

dP~: (1—R ) L-(l—R ) L (1—R ._)
GBj L LBj N Sj LSj L-Si LSj-1 N

U oo —U. e =
Lsj ~YLsja B
j j dt I P 2 Pop 2 Pogj
(A1)
1=Rgj ! 1=R gj1 y
YR« |°DSiT| R & . | DSj1
LSj LSj—1

onde Ups;j é a velocidade de elevacdo das bolhas em um meio estagnado, Uis € a
velocidade do liquido no pistéo, Risj e Risj s@o as fragdes de liquido na regido do pistao

e da bolha alongada, Lsj e Lgj sdo respectivamente os comprimentos dos pistoes e
das bolhas e P;; é a presséo de gas na bolha.

A Eg. (A.1) relaciona as velocidades do liquido nos pistdes adjacentes a
expansdo do gas da bolha entre os pistdes (primeiro termo do lado direito) e a
diferenca de velocidade das bolhas dispersas nos pistées de liquido da j-ésima célula

e a anterior (segundo e terceiro termos).

Balanco da Quantidade de Movimento

O balan¢o da quantidade de movimento € também aplicado a todas as regides

liquidas da célula unitéria - pistao e filme liquido — e obtém-se:
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0 o _ 7LBjrSLBjbBj+1 t7Lsj TPl
GBj ~ "GBj+1~ A +
+(RLSj LSj + RLBj+1LBj+1)pLgsen'9+ (A.2)

+p0, 7La:R -dULSj+L-dRLSj i dxj+dyj —L-.U, .
L|7SITLS) gt S| dt |2\ dt dt SjTLsy |

onde 75, € 75 Sao a tensdo do cisalhamento da regidao da bolha alongada e da

regido do pistdo, Sigj+1 € 0 perimetro molhado na regido da bolha, 6 é o angulo de

inclinacdo do duto em relacéo a horizontal, A é a area da secao transversal do tubo,
P, € a massa especifica de liquido x e y sdo as posicoes referentes as frentes dos

pistdes e das bolhas, respectivamente.

A Eg. (A.2) mostra que a diferenca de pressées do gas no interior de duas
bolhas de gas consecutivas € devida as for¢as de atrito que atuam na parede do pistdo
e o filme de liquido (primeiro termo do lado direito), a acdo da gravidade apresentada
pelo segundo termo e a aceleracdo do pistdo de liquido apresentada pelo terceiro

termo.
Equac0bes Auxiliares

Para o calculo da tensao do cisalhamento da regido da bolha alongada e da

regiéo do pistdo (7,1 € 7\ ), do perimetro molhado na regido da bolha (Sigj+1) € da

dx.
velocidade da frente do pistdo de liquido ( /dt) sdo necessarias equacdes

auxiliares apresentadas na Tabela A3.

Tabela A3 — Relagdes Auxiliares

Variavel Expressao

Uly
. _ j+1 .
TLB]+1 Tigj+l = CLBj+1pL onde:




93

16

,se Re
Re

<1000
CLBj = LB e ReLBJ- =
0,079 se Re, .. >1000

0,25 !
LBj

LBj

P 6Dy
— e
M

LBj

RARD2

_ LBj LBj
H —
SLB SLBj

U 2
Ty = CLSJ ZL7 LS onde:
2

16

, se Re ; <1000

Cy=1 . . Re g =
0,079 se Re ; >1000

Da0,25
LSj

pU LSj D o
T My

RARD2

LBj LBj
DH

=
SLB SLB]

SLBj
Sij+1

1, se & ~90°
1o, 5269RLBJ. +0,2365,5e 8 ~0°

-1 dRLSj—l

dxj—l:(RGBj_RGSj)dt_z dt 2 dt

de dt RGBj - RGBj—l
E dPGBj LBj RGBj 4 L 'RGSj n LSj—lRGSJ—l
dt P 2P 2P

GBj GBj GBj-1

-R

dy; ﬁdRLSj _ L

] + RGSjUGSj - RGSj—lU GSj-1
+

R

GBj GBj—1

dy.
A velocidade da frente da bolha alongada, d_tj é calculada por:

dyj

_J_y
dt

T :(COJ +Cyy gD)(1+44), (A.3)
onde g € a aceleracdo da gravidade, D € o diametro da tubulacéo, Coe C, sdo
constantes e h é o fator de esteira . A constante C, quantifica a influéncia da

velocidade da mistura bifasica e C, é relacionada a velocidade gue uma bolha teria

se o liquido & sua frente estivesse estagnado. As constantes Cye C, foram propostas
por Bendiksen (1984) e sao apresentadas na Tabela A4.



Tabela A4 — Coeficientes para o calculo da Velocidade Translacional da Bolha

Numero de | NUumero de C C
Reynolds Froude 0 "
0,345
2 1,2 =sen(6)
Fr233 (1+3805/E0*®)"™
Re > 2000 n 7 e
0,542_,—jCOS o)+ ! sen(@
Fr<35 | 0,2sen?(0) ( e ) (1+3805/ E0**)"™ ()
1,76 0,345
0,542 ———— |cos(8)+ d sen(6
Re <2000 2,0 ( E0°'56j (©) (1+3805/ E0** )" ()
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Na Tabela A5 sao apresentadas as relacdes para determinar os nimeros de

E6tvos, Froude e Reynolds. O numero de E6tvos (Eo) € a relacdo entre as forcas

gravitacionais e a tensao superficial de liquido; o nimero de Froude (Fr) é a relacédo

entre as forcas de inércia e gravitacionais e o numero de Reynolds (Re) € a relacdo

entre as forgas inerciais e viscosas.

Tabela A5 — Nimeros Adimensionais

Numero de Eo6tvos

Numero de Froude

Numero de Reynolds

(pL — Ps ) gDb?
O

Eo =

_JG+JL

Jo

Fr

_ pLD(‘]G +‘JL)
Hy

Re

O fator de esteira é calculado a partir da expressao:

Ay

L
=ayy exp| —by —= |,

S (A.4)

onde 4, e bW sdo constantes obtidas experimentalmente. Para escoamentos com

pistdes de liquidos relativamente grandes os efeitos da esteira na velocidade da bolha

sdo pequenos. Por outro lado, para escoamentos com pistdes de liquidos pequenos

o efeito da esteira incrementa a velocidade da bolha provocando a coalescéncia entre

bolhas.
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Mudanca de Diregéo

Em seu modelo, Llantoy Parra (2013) deu énfase a captura dos efeitos
produzidos pela variagdo do angulo de inclinacdo nos principais parametros do
escoamento bifasico. Dentre os efeitos produzidos pela mudanca de direcdo tem-se
o efeito gravitacional, o efeito geométrico e acumulo de liquido na regidao do cotovelo.

A seguir, descrevem-se resumidamente esses efeitos.

Efeito Gravitacional: A queda de pressao gravitacional depende da
aceleracdo da gravidade, do comprimento da bolha de gas e do pistdo de liquido, do
angulo de inclinacéo do trecho, das fracdes de liquido no pistdo e na bolha alongada

e da massa especifica do liquido, e € expressa por:

Nesse sentido, enquanto a bolha alongada estiver passando pela regido do
cotovelo, todo o comprimento da bolha contribuira para a queda da pressao
gravitacional com a inclinagao do trecho seguinte. Situacao similar ocorrera durante a
passagem do pistdo, porém de forma inversa. Se o pistdo estivesse passando pela
regido do cotovelo todo seu comprimento contribuiria para a queda da presséo
gravitacional com a inclinacdo do trecho anterior. As fracdes dos comprimentos do
pistdo e da bolha alongada que passaram do trecho horizontal para o trecho inclinado
ascendente sofrem os efeitos da gravidade. Por outro lado, ainda restam fracfes do
pistdo e da bolha alongada que escoam no trecho horizontal, fracbes estas que néo
sofrem efeitos gravitacionais. Dessa maneira, de acordo com a equacao para a queda
da presséao gravitacional apresentada pela Eq.(A.5), os comprimentos das fracdes dos
pistdes e bolha alongada variam de zero até o comprimento total do pistao.

Com esta descricado da passagem dos comprimentos da bolha alongada e do
pistdo pela regido do cotovelo, a equacdo da queda de pressdo é modificada

considerando-se os efeitos gravitacionais produzidos pela mudanca de trecho.
APGJ- = pLgRLSj (LSljsen(91)+ Lszjsen(ez))+

(A.6)
+pLgRLBj+1(LBl j1%en(8) + Ly j+1se”(92))’
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onde os subscritos 1 e 2 representam, respectivamente, os parametros do primeiro e

segundo trecho (antes e depois do cotovelo).

Efeito Geométrico: De uma forma geral, 0 escoamento bifasico liquido-gas
no padréo de golfadas sofre mudancas na geometria da bolha quando esta transita
de um trecho para outro. Ao passar por um cotovelo, essa mudanca de inclinacdo faz
com que o comprimento da bolha aumente e a fracdo de vazio da bolha alongada
varie. As mudancas do comprimento da bolha alongada Lg e da fracdo de liquido Ris
sao calculadas a partir do modelo de bolha desenvolvido por Taitel e Barnea (1990).
O modelo de bolha € obtido a partir de um balanco de massa e quantidade de

movimento em uma célula unitaria.

AcUmulo de Liquido: O acumulo de liquido na regido do cotovelo produz-se
quando a bolha alongada atravessa de um trecho para outro. Quando o liquido
acumulado no cotovelo € suficiente para bloquear a passagem de gas, um novo pistao
€ gerado no cotovelo e a bolha alongada é dividida em duas; caso contrario o liquido
acumulado seréa capturado pelo pistdo de liquido precedente (j-1) incorporando esse

liquido acumulado quando atravessar o cotovelo.

MODELO NUMERICO DE SEGUIMENTO DE PISTOES PARA ESCOAMENTOS
BIFASICOS EM GOLFADAS COM LEVE MUDANCA DE DIRECAO

Para solucdo do modelo matemético descrito anteriormente, as equacdes
governantes sdo discretizadas, obtendo-se um sistema de equacfes lineares em
funcdo da velocidade de liquido no pistdo e da pressdao na bolha alongada.
Posteriormente, as equagles auxiliares sédo discretizadas e, na etapa seguinte, o
algoritmo de solucéo e sua implementacdo computacional sdo detalhados.

As equacdes apresentadas nas secdes anteriores sdo discretizadas
utilizando-se o método de diferencgas finitas:

t+At N 0
{ godt:(ago +(1-a)e )At, (A.7)

onde @ € uma variavel discretizada em forma geral, podendo ser a velocidade de

liquido no pistéo Uis ou fator de pressdo Hee que sera definido na proxima segéo. Os
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sobrescritos N e 0 indicam a funcdo ¢ avaliada no tempo atual e antigo

respectivamente. « é o fator de relaxacédo que € igual a um para o esquema totalmente
implicito, zero para o esquema explicito e 0,5 para o esquema Crank-Nicholson.

Na secédo anterior foram mostradas as equacdes de conservacdo da massa e
guantidade de movimento para uma célula unitaria. Essas equacdes estdo em funcéo
da velocidade do pistéo e da presséo na bolha. O termo de pressao dessas equagdes
tem uma ordem de grandeza muito superior a velocidade do pistdo, o que ocasiona
instabilidade numérica quando se resolve o sistema de equacgfes. Por este motivo,
define-se o fator de pressdo H, que tem uma ordem de grandeza menor que da
pressao da bolha P, garantindo-se assim a estabilidade numérica.

P,
GBj
Hap; = ——. (A.8)
GB

i p,

As equac0Oes de conservacdo da massa (A.1) e quantidade de movimento

(A.2) sao reescritas de forma simplificada em funcao do fator de presséao:

Mog | [Rug) Ly [Rig) Lo, (Risia)
GBj L LBj N Sj LSj L SJ-1 LSj—1

U e ~U; o 4= N
LS] LSJ—]. dt BJ HGBJ 2 HGBJ 2 HGBj—l (Ag)
+AUDSJ-
du, . Le.
_ Lsj Sjy2 1
Hoej ~Hogjn = LsiRLsi g T 2CLsi D ULS] +E(Apej TAl +APSJ+1)
(A.10)
Onde:
1-R, : 1-R, -
R, (Rl
AUpgi="&— Ypsi R _ . Upsj1 (A1)
LSj LSj—1
2C, S| i
_—"LBj"LBj 2
APsj1=—p  Lej+1ViBj (A12)

Lei (dx: dy; dR, «:

sif 9% W] LSj
Al = LU, o | ST A13
J[Z[dt+dt} Sj LSJ] at FL (A13)
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APG; = p| OR i (LSljsen(91)+ Lszjsen(ez))+

(A.14)
+pLgRLBj+1(LBl j1%en (@) + Lg, j+1se”(92))

As equacdes (A.11) a (A.14) representam respectivamente: o termo devido a
velocidade das bolhas dispersas, a queda da pressao devido ao atrito entre a parede
do tubo e o filme de liquido, a variacdo da quantidade de movimento no interior do
pistdo devido a variacdo da fracéo do liquido no pistdo e a queda da presséo quando
ocorre a mudanca de trecho.

Aplicando-se o0 esquema de diferencas finitas apresentado na equacao (A.7)
as equacoes (A.9) e (A.10), obtém-se:

[aUII_\ISj_1+(1—a)UO }—[aUN +(1-a)u? :|—:AU

LSj-1 LSj LSj DSj
N 0 _ —R, -R, o
[Py || (Rie) b (R gy [oRga)| @
y
At I Hgg 2 Hgp; 2 Hegjg
UM -u?

N 2 N 0 _ LSj " LSj
[QHGBj Hi- Mg, }[aHGBﬂlﬂl_“)HGBJH} B e

+ AP,

L.
Sj, N {,0 1
+2C —U U +—(AP .+ Al SJ+1)

LSj p “LSj LS pL Gj J
(A.16)
onde os sobrescritos N e 0 indicam a fungcdo avaliada no tempo novo e antigo
respectivamente.
Isolando-se os termos relativos ao tempo novo no lado direito das equacdes
(A.15) e (A.16), obtém-se o sistema de equacdes a ser resolvido a cada passo de
tempo:

AX =B, (A.17)

onde A é a matriz de coeficientes, B é o vetor de termos fonte e X é o vetor das

incégnitas e sdo apresentados a seqguir.
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Também se faz necesséria a discretizacao das equagfes de fechamento para

o modelo matemético. As equacdes discretizadas sdo apresentadas na Tabela A6.

Tabela A6 — Equacdes Discretizadas

Variavel Equacéo Discretizada
Velocidade
de N dyJ
transacgédo —=Uj
da bolha dt
alongada
(R _R )%_i dRLSj _ LSj—l dRLSj—l
d, _\"e¥ ")t 2 dt 2 dt
Velocidade dt Regi — Rag 1
na traseira g a
da bolha dPGB_ L.R... L.R.. L. .R..
J] Bj " ‘GBj Sj " GSj Sj-1" ‘GSj-1
alongada + RegU s — Resi iU esi
g ) dt PGBj 2PGBj 2PGBj—1 GSj ™~ GSj RGS] 1~ Gsj-1
RGBj - RGBj—l
Posicéo da
frente da N _,,0 N
bolha y; =Y +UyAt
alongada
L° L°
0 0 N Sj N 0 Sj—1 N 0
(Rij - RGSj )UTj At _J(RLSJ' - RLSj )_ : (RLSj—l - RLSj—l)
XN, =X+ 2 2 +
Posicdoda | ~1t T R _R®
frente do BTGB
pistdo de |_°_Rg PR 1 RO
;. N 0 B, B Sj ' ‘GS Sj—1" *GSj-1 0 0 0 0
liquido (Pij _PGBj){ I;O ht ZJPo -+ ZJPO : +At(RGSjUGSj _RGSjUGSj—l)
n Gbhj GBj GBj-1
0 0
RGBj - RGBj—l

Algoritmo de Solucao

A solucéo do sistema de equacdes mostrado em (A.18) segue o0 procedimento

descrito no algoritmo apresentado na Figura A2. Para a simulacdo sdo necessarios

alguns dados iniciais, descritos na proxima secao.
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Figura A2 — Algoritmo de Solucéo
Fonte: Llantoy Parra (2013)
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Durante o processo iterativo, 0 sistema de equacdes (A.18) é resolvido para
cada passo de tempo. Em seguida, sao atualizados os comprimentos de pistdes de
liquido e bolhas de gas e suas respectivas posi¢cdes na tubulacdo. Sao avaliados
quatro possiveis fenbmenos: a coalescéncia entre bolhas, a entrada e/ou a saida de
bolhas da tubulacdo e a passagem das células unitarias pela regido do cotovelo. Um
tratamento especifico € dado numericamente a cada um desses fendmenos. Ao final
de cada passo de tempo sdo monitoradas algumas variaveis de interesse:
comprimento da bolha de gas e do pistao de liquido, velocidade de translacéo da bolha

alongada e a queda de presséo no escoamento.
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ARTIGOS EM CONGRESSO:

Titulo: IDENTIFICACAO DOS PADROES DE ESCOAMENTO BIFASICO
UTILIZANDO DADOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS E REDES NEURAIS

ARTIFICIAIS
Autores: Cristiane Cozin, Lucia Valéria Ramos de Arruda, Rigoberto E. M. Morales

Publicado: 3° Encontro Brasileiro sobre Ebulicdo, Condensacdo e Escoamentos
Multifasicos (EBECEM 2012)

Local: Curitiba, Parana, Brasil

Data: 07-08 de Maio de 2012

Resumo: No escoamento bifasico liquido-gas, as fases podem escoar em diferentes
configuragdes espaciais no interior do duto, denominadas de padrdes de escoamento.
Em ambientes reais, a classificacdo dos padrées de escoamento deve ser feita de
forma continua, rapida e com alto grau de confiabilidade. A definicdo do padrdo do
escoamento depende de diversas propriedades, entre elas: vazfes de gas e de
liquido; propriedades dos fluidos; entre outras. H& diversas configuracfes possiveis
sendo os cinco padrbes basicos: Bolhas Dispersas, Estratificado Liso, Estratificado
Ondulado, Golfadas e Anular. Para a identificacdo dos padrdes de escoamento
existem diversas metodologias, entre elas a utilizagcdo de mapas de fluxo empiricos
presentes na literatura. De maneira geral, a regido de transi¢cao entre os padrdes de
escoamento é de dificil definicdo. Assim, o objetivo deste trabalho consiste em
apresentar um algoritmo para identificacdo dos padrées de escoamento bifasico
horizontal combinando as informac¢des obtidas no Mapa de Fluxo tedrico disponivel
na literatura e informacdes fornecidas por especialistas ao analisar experimentalmente

as regides de transi¢do Golfadas-Anular e Golfadas-Bolhas Dispersas.
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Titulo: TWO-PHASE SLUG FLOW CHARACTERIZATION USING ARTIFICIAL

NEURAL NETWORKS

Autores: Cristiane Cozin, Lucia Valéria Ramos de Arruda, Rigoberto E. M. Morales

Aceito para Publicacao: IV Journeys in Multiphase Flows (JEM 2015)

Local: Campinas, Sao Paulo, Brasil

Data: 23-27 de Marco de 2015

Resumo: The gas-liquid two-phase flow is present in nature and in different industrial
activities alike, such as chemical, petroleum and nuclear industry. In this type of flow,
the liquid and gas phases assume different spatial configurations inside the pipe, called
flow patterns. Those patterns exert a direct influence on the measurement of the
parameters of two-phase flow (Li H. et al., 1992), (Sun T. et al., 2002). Slug flow is one
of the most frequent patterns in industrial applications, occurring over a wide range of
phase velocities according to studies presented by several authors. The mathematical
modelling of slug flow comprises from simple steady state models to more complex
models for transient regimes. Those models require closure relationships, e.g.
empirical correlations and statistical distributions of characteristic parameters of the
flow. In this article, a model using artificial neural networks for predicting the
parameters that characterize the two-phase slug flow from the time series of void
fractions obtained by a wire-mesh sensor is proposed. The variables of interest are:
superficial velocities of the fluids (JG and JL), liquid slug and gas bubble lengths (LS
and LB) and the bubble translational velocity (VB). The knowledge of these parameters
will improve the characterization of the slug flows and will provide information on the
development of physical models for this phenomenon, such as unit cell models (Dukler
and Hubbard, 1975), Drift Flux Model (Ishii, 1977) and Slug Tracking Model (Franklin
and Rosa, 2004).
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Titulo: TWO-PHASE SLUG FLOW CHARACTERIZATION USING ARTIFICIAL

NEURAL NETWORKS

Autores: Cristiane Cozin, Fernando Enrique Castillo Vicencio, Fausto Arinos de
Almeida Barbuto, Rigoberto Eleazar Melgarejo Morales, Marco Jose da Silva, Lucia

Valéria Ramos de Arruda

Publicado: IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement, v. 65, p. 1-8,
2016.

Resumo: The gas-liquid two-phase flow is present in nature and in different industrial
activities alike, such as chemical, petroleum and nuclear industries. In this type of flow,
the liquid and gas phases assume different spatial configurations inside the pipe, called
flow patterns. Slug flow is one of the most frequent patterns in industrial applications,
occurring over a wide range of phase velocities according to studies presented by
several authors. The mathematical modelling of slug flow comprises from simple
steady state models to more complex models for transient regimes. Those models
require closure relationships, e.g. empirical correlations and statistical distributions of
characteristic parameters of the flow. In this article, a model based on artificial neural
networks for predicting two-phase slug flow behavior is proposed. With this Artificial
Neural Network (ANN) model, the parameters characterizing the flow are mapping
from the time series of void fractions obtained experimentally. The variables of interest
are: superficial velocities of the fluids (JG and JL), liquid slug and gas bubble lengths
(LS and LB), the bubble translational velocity (VB) and their standard deviations. The
knowledge and under-standing of those parameters will improve the characterization
of the intermittent slug flows. This will also provide information on the development of
physical models to describe this phenomenon, such as the unit cell models, Drift Flux
Model and Slug Tracking Model. In general, the estimation models based on artificial
neural network showed good results compared to reference values experimentally
obtained. The results show that the estimation models present a mean square error
below 2%. The methodology presented here is an appropriated method to infer flow

parameters and thus for the development of a virtual instrument.



