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O fluxo multifásico é amplamente 
observado em diversas áreas da 
engenharia e da ciência. Na indústria 
de petróleo e gás, em particular, há uma 
crescente demanda por técnicas precisas 
de medição das vazões de água, gás e 
óleo. Este livro foca na medição do fluxo 
multifásico de hidrocarbonetos, abordando 
tópicos, como fluxo em meios porosos [1, 

2, 3, 4], o movimento de fluidos em poços 
[5, 6, 7], e transporte em tubulações [8, 9, 10]. 
Os fluidos, definidos como materiais que 
se deformam facilmente e se ajustam 
às condições em que estão inseridos, 
apresentam características distintas de 
compressibilidade. Embora todos os 
fluidos sejam tecnicamente compressíveis, 
na prática, gases são tratados como 

compressíveis e líquidos como 
incompressíveis devido à insignificante 
variação de densidade dos líquidos sob 
condições normais. 

A determinação das propriedades 
dos fluidos em fluxo monofásico é 
geralmente direta. No entanto, essa tarefa 
se torna mais complexa para gases, devido 
à sua natureza compressível, e ainda 
mais desafiadora para fluxos multifásicos, 
em que as propriedades da mistura não 
podem ser obtidas simplesmente pela 
soma das características individuais dos 
componentes. Além disso, em fluxos 
multifásicos pode ocorrer transferência 
de massa entre as fases [11]. A medição de 
vazões em fluxos multifásicos pode ser 
realizada por separação de fases ou pelo 
uso de medidores específicos. O método 
convencional envolve separadores, que 
dependem das diferenças físicas entre os 
componentes do fluxo. Em separadores 
bifásicos, gás e líquido se separam devido 
às diferenças de densidade e ao tempo 
de residência dentro do equipamento. 
Em separadores trifásicos, além do gás, 
a água e o óleo também se separam 
devido à imiscibilidade e às diferenças de 
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densidade e viscosidade. Uma vez separadas, as fases são medidas utilizando medidores 
monofásicos1. [12] Apesar de amplamente utilizados, separadores enfrentam desafios, como 
dificuldades na separação de emulsões e espuma, falhas na manutenção dos medidores e 
problemas na separação de microbolhas em líquidos viscosos. Além disso, não fornecem 
informações sobre o regime de fluxo ou a fração de gás/vapor (FVG). Por esse motivo, 
métodos alternativos, como medidores de fluxo multifásico vêm ganhando destaque [13]. 
Os medidores de fluxo multifásico, uma tecnologia mais recente, operam medindo a vazão 
total da mistura, determinando as frações das fases individuais e calculando as vazões 
de cada fase com base nessas informações. Para aumentar a precisão, esses medidores 
multifásicos frequentemente combinam diferentes tecnologias e possuem designs variados 
dependendo do fabricante [14, 15, 16].

Redes neurais artificiais têm se mostrado ferramentas poderosas para a classificação 
de regimes de fluxo e a predição das vazões das fases individuais [17, 18, 19]. Essas redes 
neurais são amplamente utilizadas na determinação de parâmetros de fluxo multifásico, 
como vazão de óleo e gás, identificação de padrões de fluxo e estimativa de fração 
volumétrica de gás (FVG) ou de líquido (holdup). Para isso, as entradas da rede neural 
artificial são relacionadas às vazões e aos regimes de fluxo, sendo alimentadas por dados 
de sensores que podem ser categorizados em cinco grupos principais:

I.	 Sinais de detectores de radiação (especialmente energia de raios gama);

II.	 Sinais de impedância elétrica;

III.	 Sinais ultrassônicos;

IV.	 Sinais de pressão;

V.	 Sinais provenientes de propriedades físicas dos fluidos em fluxo (como 
densidade, temperatura e velocidade).

Nas seções seguintes deste capítulo, serão detalhadas as aplicações de redes 
neurais artificiais em medições de fluxo multifásico. A organização segue os parâmetros 
a serem medidos (regime de fluxo, fração de vazio e vazão) e os métodos utilizados 
(radioativos, ultrassônicos, elétricos, baseados em pressão ou propriedades do fluxo).

REGIMES DE FLUXO
Em tubulações verticais ou ligeiramente inclinadas, as misturas de gás e líquido 

frequentemente apresentam regimes de fluxo, como anular, estratificado e bolhas. 
Em tubulações horizontais, além desses regimes, podem ocorrer fluxos ondulados ou 
estratificados. Outros regimes, como plug, disperso e transição, também são relevantes, 
especialmente na análise de problemas em zonas de transição. 

1. Medidores: i) Pressão Diferencial: Mede a velocidade média do fluido com base na perda de pressão provocada pela 
redução no tópico de passagem; ii) Turbina: Mede a vazão a partir da rotação de uma turbina, que é proporcional ao 
movimento causado pelo escoamento do fluido; iii) Placa: Determina a força exercida pelo fluido em uma placa disposta 
transversalmente ao escoamento, sendo esta força proporcional à sua velocidade.
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Durante o monitoramento de fluxos multifásicos em tubulações, os medidores 
produzem sinais complexos, cuja interpretação é desafiadora devido à natureza não 
linear e multidimensional desses dados. Métodos tradicionais de processamento de sinal 
frequentemente enfrentam limitações para analisar adequadamente esses sinais. Entre 
os métodos já utilizados estão: Função de Densidade de Probabilidade, Espectros de 
Potência, Wavelet, Hilbert-Huang, Gabor, Dimensões Fractais e séries de Markov [20, 21, 22, 

23]. Adicionalmente, técnicas, como a Transformada Discreta de Wavelet (DWT - Discrete 
Wavelet Transform) e Densidade Espectral de Potência (PSD - Power Spectral Density) 
também têm sido utilizadas por Hernandez et al., (2006) [24]. 

Além desses, outros métodos baseados em impedância elétrica (capacitância), 
técnicas nucleares (radiação gama e nêutrons), sinais de pressão e atenuação acústica 
têm sido aplicados para estimar parâmetros do fluxo multifásico. Contudo, esses métodos 
exigem uma identificação precisa de padrões de fluxo, o que motivou o uso crescente de 
técnicas de inteligência artificial para essa finalidade. As redes neurais artificiais (RNA) 
têm se mostrado promissoras na classificação de regimes de fluxo, sendo utilizadas em 
diferentes abordagens, como: 

I.	 Perceptron de múltiplas camadas com retropropagação, nearest neighbor, e 
classification tree [25]; 

II.	 Neuro-fuzzy [26]; 

III.	 Redes neurais auto-organizáveis [27]; 

IV.	 Redes neurais probabilísticas [24]; 

V.	 Redes neurais profundas [28];

VI.	 Redes neurais convolucionais [29, 30, 31, 32]; 

VII.	 Redes neurais LSTM [33]; 

VIII.	Redes neurais de funções de base radial [34, 35, 36].

A identificação do regime de fluxo pode ser realizada por meio da análise de sinais 
elétricos, considerando o fluido em escoamento como um condutor elétrico. Sensores 
baseados em capacitância e resistência elétrica são amplamente utilizados para estimar 
parâmetros do fluxo [37, 38]. Esses sensores capturam sinais que representam a resistência 
elétrica do fluido, permitindo a determinação de propriedades fundamentais da mistura, 
como capacitância e condutância entre as fases líquida e gasosa [39]. Situações que 
envolvem mudanças de fase, como transição entre óleo e água, exigem o uso de métodos 
alternativos, devido às diferenças nas propriedades dielétricas das fases. Além disso, 
variações de temperatura podem comprometer a precisão das medições elétricas, tornando 
indispensável o isolamento térmico da tubulação para minimizar interferências e assegurar 
resultados mais confiáveis [40, 41].
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Uma ampla gama de parâmetros do sistema pode ser utilizada para a classificação 
dos regimes de fluxo. Entre eles, destacam-se a densidade, viscosidade, diâmetro do tubo, 
ângulo de inclinação, temperatura, pressão, gradiente de pressão, velocidade superficial 
dos fluidos, números de Reynolds, Weber e Froude. Outros fatores, como vibração induzida 
e tensão superficial, também desempenham um papel relevante. Esses parâmetros podem 
ser utilizados como variáveis de entrada em redes neurais artificiais, permitindo capturar 
os fenômenos hidrodinâmicos associados às variações nas propriedades do fluido. Essa 
abordagem é particularmente eficaz para modelar as complexas interações presentes nos 
regimes de fluxo multifásico [28, 42, 43].

Outra abordagem é o uso de sinais de pressão. A passagem de gás e líquido 
induz flutuações de pressão, uma característica atrativa para a caracterização de padrões 
de fluxo. Sensores, como transdutores de pressão diferencial e medidores de fluxo de 
vórtice são econômicos, duráveis, e adequados para aplicações industriais [44]. Estudos 
demonstram a eficácia da análise da densidade espectral de potência e função de 
densidade de probabilidade de flutuações de pressão para identificar padrões em fluxos 
bifásicos de gás/líquido [45, 46].

Técnicas ultrassônicas também têm destaque, sendo não invasivas, robustas e 
relativamente econômicas. Baseiam-se na atenuação de pulsos ultrassônicos na interface 
parede-líquido e no tempo de retorno do eco, permitindo a detecção de interfaces gás-
líquido [47]. Sensores Doppler ultrassônicos são amplamente aplicados na medição não 
invasiva de velocidade de fluxo. No entanto, a calibração prévia do sinal ainda é uma 
limitação significativa, podendo ser mitigada com o uso de redes neurais artificiais.

Por fim, técnicas nucleares, como a densitometria gama, são amplamente utilizadas. 
Baseadas em princípios de atenuação e espalhamento de radiação, essas técnicas permitem 
calcular frações volumétricas e identificar os regimes de fluxo a partir de taxas de contagem 
medidas nos detectores [19, 48, 49, 50]. Estudos recentes destacam o uso de radioatividade na 
análise de fluxos multifásicos em diversas configurações de medição [51, 52, 53, 54, 55, 56]. 

As RNAs desempenham um papel fundamental na modelagem de relações complexas 
entre variáveis de entrada e saída, especialmente na identificação automática de padrões de 
fluxo. Sua capacidade de capturar comportamentos não lineares e dependências cruzadas 
entre variáveis reforça seu potencial em aplicações industriais e acadêmicas.

VAZÃO
Medidores de fluxo multifásico desempenham um papel crucial em diversas etapas 

da produção de petróleo, fornecendo dados rápidos e precisos para testes dos poços. 
Esses dispositivos são particularmente úteis em ambientes remotos ou não tripulados, 
em instalações de superfície (topside) onde o espaço é limitado, e em implantações 
submarinas. Entre os principais parâmetros medidos estão as vazões das diferentes fases: 
óleo, gás e água. 
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A estimação das vazões de óleo, no entanto, apresenta desafios significativos, 
especialmente em situações em que a medição direta não é possível. Nesses casos, 
engenheiros de petróleo frequentemente recorrem a correlações empíricas, que podem 
introduzir erros consideráveis e levar a resultados imprecisos.

Como alternativa, redes neurais artificiais (RNAs) têm sido amplamente aplicadas na 
análise de sinais elétricos e acústicos de fluidos captados por transdutores ultrassônicos [57]. 
Esses sinais, integrados a modelos físicos de escoamento multifásico, medições de pressão 
diferencial de tubos Venturi e sensores de pressão, possibilitam determinar com alta precisão 
a velocidade e a densidade de cada fase [58]. Estudos em poços offshore, como os localizados 
no North West Java e no norte do Golfo Pérsico, no Irã, demonstraram a eficácia das RNAs, 
alcançando erros relativos inferiores a 10% em 90% das medições [59, 60]. 

Nesse método, dados de pressão e temperatura dos oleodutos são usados como 
entradas para a RNA, enquanto a vazão de óleo é a variável de saída. A vazão multifásica 
depende diretamente das frações volumétricas, da velocidade superficial de cada fase e 
do regime de fluxo. 

Os sensores Venturi são amplamente utilizados para medir a velocidade do fluxo 
multifásico. Nesses dispositivos, a vazão mássica é correlacionada à diferença de pressão 
entre duas seções monitoradas, enquanto a velocidade é estimada por técnicas de 
processamento de sinais, como a Correlação Cruzada (Cross-Correlation). Para isso, dois 
sensores idênticos são posicionados ao longo do tubo, e o padrão de sinal capturado pelo 
primeiro é replicado pelo segundo após um intervalo de tempo, conhecido como tempo de 
trânsito.

Medidores de fluxo multifásico oferecem a vantagem de medir diretamente as frações 
individuais de cada fase em uma tubulação, eliminando a necessidade de separação física 
ou amostragem dos fluidos. 

Outra solução para a medição de vazões envolve o uso de programas de simulação 
de processos e técnicas de estimação de parâmetros. Esses sistemas permitem o 
desenvolvimento de soluções de medição multifásica baseadas em dados de pressão e 
temperatura no ponto de chegada do oleoduto, dispensando hipóteses sobre o estado do 
fluido. As variáveis utilizadas incluem: velocidades superficiais de líquido e gás, temperatura, 
pressão, propriedades dos fluidos (viscosidade, tensão superficial e densidade), além de 
características do tubo (diâmetro e inclinação). 

Os Métodos radioativos, como a densitometria gama, são amplamente utilizados 
para determinar frações de volume em sistemas multifásicos óleo-água-gás [19]. Esse 
método baseia-se nos princípios de atenuação e espalhamento de raios gama, utilizando 
uma geometria específica que consiste em uma fonte de radiação gama e detectores 
estrategicamente posicionados para captar as interações da radiação com as diferentes 
fases do fluxo.
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Adicionalmente, sensores elétricos têm se mostrado eficientes na realização de 
medições tomográficas de capacitância elétrica possibilitando a análise detalhada da 
composição dos fluidos em processos de fluxo[61]. Por outro lado, os sensores ultrassônicos 
destacam-se na quantificação do holdup2 em fluxos bifásicos água/óleo, utilizando 
princípios de difusão ultrassônica para avaliar as características das fases presentes no 
escoamento[62]. 

Essas abordagens complementares oferecem soluções robustas para a 
caracterização de sistemas multifásicos, atendendo às demandas da indústria de óleo e 
gás com precisão e versatilidade.

CONCLUSÃO
Neste capítulo, foram tratados temas relevantes da aplicação de RNAs na análise 

de parâmetros de fluxo multifásico. Foram abordados tópicos fundamentais, como a 
classificação do regime de fluxo, a investigação da fração de volume das fases e, por fim, 
a determinação da vazão das diferentes fases. 

Diversos parâmetros de fluxo, incluindo pressão, temperatura, velocidade e 
viscosidade, foram destacados como variáveis frequentemente utilizadas no treinamento 
de RNAs. A literatura apresenta uma ampla gama de pesquisas sobre a medição de fluxo 
multifásico utilizando essas redes, empregando técnicas baseadas em ondas ultrassônicas, 
sinais elétricos e procedimentos com radiação gama. Os resultados indicam que RNAs 
bem desenvolvidas, especialmente aquelas com algoritmo de retropropagação de erro 
e configurações de uma ou duas camadas ocultas, são eficazes na determinação de 
parâmetros de fluxo, contribuindo para um aumento significativo na precisão dos resultados. 

Contudo, foi enfatizada a importância de dispor de um volume expressivo de dados 
para que as RNAs possam ser aplicadas com eficácia a uma ampla variedade de cenários. 
Esses cenários incluem variáveis, como diâmetro dos tubos, viscosidades dos fluidos, 
densidades e razão gás-líquido. A identificação precisa dos padrões de fluxo em sistemas 
multifásicos continua sendo um desafio. No entanto, com dados adequados e o uso de 
técnicas robustas de normalização e escalonamento, a tarefa pode ser realizada com 
elevada precisão. 

As RNAs possuem grande potencial de aplicação em várias indústrias, como a 
caracterização e simulação de reservatórios, recuperação avançada de petróleo, testes 
de poços, mecânica de rochas, limpeza de poços e o estudo do fluxo de fluidos em meios 
porosos. Apesar do potencial promissor dessas áreas, este capítulo não abordou tais 
tópicos em profundidade, visando evitar dispersão e manter o foco da discussão. 

2. Holdup do líquido é definido como a razão entre o volume de um segmento de tubo ocupado por líquido e o volume 
total deste segmento.
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Por fim, embora as técnicas de inteligência artificial, como as RNAs, tenham 
contribuído significativamente para o aprimoramento na obtenção de parâmetros 
multifásicos, é essencial continuar avaliando a eficácia dessas redes frente às variações 
nas propriedades dos fluidos produzidos, como petróleo e gás. Além disso, seria oportuno 
ampliar as discussões futuras para outras abordagens de inteligência artificial, como 
algoritmos genéticos, que podem complementar as RNAs na solução de problemas 
complexos e multidimensionais.
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