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Na industria petrolifera offshore, a
producéo de petréleo e gas natural envolve
a coexisténcia de fases liquida (petroleo e
agua) e gasosa, resultando em um fluxo
multifasico de significativa importancia. Para
determinar a vazdo de cada componente
que escoa pelos pocos de petroleo em
sistemas de medicdo trifasica (gas, agua
e 0leo), é essencial determinar a fragao
volumétrica (FVF), parametro crucial para o
monitoramento do escoamento. Nos ultimos
anos, a exploracao offshore avangou para
aguas cada vez mais profundas, elevando
significativamente os custos operacionais e
demandando estudos de viabilidade técnica,
bem como a otimizacdo de equipamentos
e processos para o transporte de fluidos
multifasicos. Monitorar ~ escoamentos
multifasicos em oleodutos é uma tarefa
desafiadora devido a complexa interagao
entre as fases presentes.

Técnicas de medigdo multifasica,
que realizam as medigbes simultaneas
sem a de separagdo das fases, permitem
monitoramento em tempo real e continuo
sem interferir nas condi¢cdes operacionais.
Essas técnicas tém se mostrado uma
solucdo eficaz para a eficiéncia da
producdo, reduzir custos e aumentar a
produtividade. Dada sua importancia,
medidores de vazdo multifasicos tém sido
amplamente investigados, especialmente
para aplicagdes fiscais, onde sua preciséo
€ indispensavel para minimizar perdas
econdmicas em raz&o do alto volume diario
de fluidos transferidos.

Diferentes principios fisicos séo
utilizados na medicao de parametros, como
fracdo volumétrica e velocidade interfacial,
utilizando sensores convencionais elétricos
[l e 6pticos 2. Entre as técnicas nucleares,
dispositivos que utilizam radia¢gdo, como
raios X Bl e gama ¥, destacam-se por
sua aplicagcdo em predicbes de fracdes
volumétricas de fluidos em sistemas
multifasicos. Embora algumas técnicas

sejam invasivas e apresentem altos
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custos de instalagdo e manutencéo, outras, ndo invasivas podem comprometer a precisao
das medi¢bes. Esse cendrio tem incentivado a pesquisa por solu¢gdes ndo invasivas
que equilibrem precisdo e custo. Nesse contexto, métodos baseados na atenuacgéo de
raios gama tém recebido especial atencéo. Trata-se de uma técnica nao invasiva, onde
os detectores sé@o posicionados externamente aos tubos, evitando o contato com os
fluidos. Apesar das consideragdes de segurancga radioldgica, a técnica se destaca pela
confiabilidade e resposta em tempo real, sendo adequada para aplicagcdes praticas que
demandam monitoramento continuo .. Com sucesso em setores, como petroquimico,
petréleo e mineragdo, em estudos de densidade © 7, detecgdo de incrustagoes © 9, fragdes
volumétricas - 10 1.12,13.14.15] " detecgcdo de zonas de mistura em polidutos '8, e predigdo de
trajetorias usando rastreamento de particulas radioativas ['” '8, Utilizando fontes de raios
gama [19:20.21.22,23.24] ' & possijvel realizar o monitoramento do escoamento sem a necessidade
de alterar as condigbes operacionais da planta industrial. No entanto, a predi¢éo de fracéo
volumétrica por meio de medi¢des de raios gama geralmente requer a correta identificacéo
do regime de fluxo para garantir maior preciséo.

A obtengdo de informagdes sobre o regime de fluxo liquido-gas frequentemente
depende de observacgbes visuais, que podem ser subjetivas e imprecisas, especialmente
em fluxos de alta velocidade ou sistemas opacos, onde a visualizagao direta é inviavel %
261, Alteracdes espaciais e temporais no regime de fluxo podem introduzir grandes erros
ao utilizar modelos baseados em equacgbes analiticas empiricas, que sdo especificas
para determinadas condi¢cbes geométricas e regimes. Portanto, um sistema n&o invasivo
que possa fornecer predi¢cdes de FVF independentemente do conhecimento a priori do
regime de fluxo, sem avaliagdo subjetiva, € uma grande contribuicdo. Para superar essas
limitacbes, foi desenvolvida uma metodologia que utiliza redes neurais artificiais (RNASs)
para interpretar as distribuicbes de altura de pulso (DAPs) obtidas por detectores de
radiagéo de raios gama, permitindo a identificagcdo do regime de fluxo 12526:27.281 ¢ 3 predi¢do
daS FVFS [1,29, 30, 31, 22, 32, 33].

No estudo de caso descrito neste capitulo, os padrdes de treinamento e teste
para rede neural foram gerados com base em modelos matematicos estaticos e ideais,
representando os regimes de fluxo anular, estratificado e homogéneo.’ Diferentes fragdes
volumétricas (FVF) associadas a cada regime de fluxo investigado foram utilizadas
como dados de entrada para as RNAs. Devido as dificuldades inerentes a obtencédo de
dados experimentais para a aplicacdo nas RNAs, o cdédigo computacional Monte Carlo
N-Particle versao 6 (MCNP®6) foi utilizado para gerar o conjunto de amostras necessario ao
treinamento e a avaliagdo da capacidade de generalizagdo das redes neurais. O modelo
desenvolvido no MCNP6 considera os efeitos da interagdo da radiagdo com os materiais
e fluidos envolvidos, além das distribuicbes de altura de pulso (DAPs) registradas pelos

1. Tipo de escoamento onde todas as fases estdo uniformemente distribuidas no tépico transversal do tubo, com
velocidades superficiais (v,) iguais (sem deslocamento entre si). O regime de fluxo bubbly & um exemplo aproximado
= Viaas * Veviquia o)- Pode ser obtido com auxilio de um misturador.

(ers tura sGas
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detectores de cintilagdo Nal(Tl). Também sdo incorporadas ao modelo as curvas de
resposta do detector, como a resolugéo energética e eficiéncia, bem como suas dimensdes
e caracteristicas fisicas reais. Em geral, o esse modelo apresenta uma boa aproximacgao
em relacdo ao comportamento esperado em condicées reais.

A geometria de deteccao incluiu dois detectores Nal(Tl): o primeiro, posicionado
diametralmente oposto as fontes de 2/Am e '¥’Cs, e o0 segundo, a 45° em relagdo a fonte.
O uso combinado dos feixes transmitido e espalhado aumentou a representatividade dos
dados, reduzindo a dependéncia dos resultados em relacdo ao regime de fluxo. O sistema foi
estruturado com quatro RNAs: uma dedicada a identificagéo do regime de fluxo dominante
e as outras trés voltadas a predigédo das FVFs nos regimes especificos. A qualidade do
treinamento das RNAs foi avaliada utilizando padrdes adicionais, ndo utilizados durante a
fase de treinamento, os quais também foram gerados por meio de cédigo matematico. Para
garantir ampla cobertura dos diferentes cenarios possiveis, os padrées de treinamento
foram uniformemente distribuidos no espaco de busca.

Como resultado, o estudo demonstrou a eficacia da metodologia na identificagdo
precisa de regimes de fluxo e no calculo das fragbes volumétricas, sem a necessidade
de conhecimento prévio sobre o regime ou intepretacdes subjetivas. Tal abordagem
representa um avancgo significativo na caracterizacdo de escoamentos multifasicos na
industria petrolifera.

PREDICOES DE FRACAO DE VOLUME COM REDES RASAS (RNA)

Geometria Proposta

A medicéo precisa da fracdo volumétrica (FVF) em sistemas multifasicos é essencial
para diversas aplicagbes industriais, como na otimizagdo de processos em dutos. Neste
capitulo, o desenvolvimento da geometria de medicdo baseia-se na combinacéo dos
principios da radiacao transmitida e espalhada, uma técnica conhecida como densitometria
de modo duplo. Essa abordagem foi selecionada para ampliar a inspe¢éo da area da secao
transversal do tubo, onde as fases fluem, reduzindo a dependéncia do calculo da FVF em
relacdo a possiveis variagdes no regime de fluxo 2+ 34. Tal procedimento busca adquirir
informacgdes suficientes sobre o regime de fluxo.

Em todas as simulacdes, foi adotada uma geometria com feixe estreito divergente
(narrow beam) e dois detectores de Nal(Tl). O primeiro detector (D1) esta alinhado
diretamente com a fonte (180°), enquanto o segundo (D2) esta posicionado a um angulo de
45°. A simulacdo do sistema de medigéo ¢é representada na Figura 19. Para a simulagéo,
utilizou-se uma fonte puntiforme colimada de raios gama, com energias de 59,5445 keV,
correspondentes ao 2*'Am, e de 661,66 keV, correspondentes ao '¥’Cs. As simulagdes foram
conduzidas no codigo MCNP6. O procedimento completo para a modelagem matematica
e a validagdo experimental do detector esta detalhado no topico "Modelo Matematico do
Detector Nal(TI)" pagina 35.
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- 12 cm -

Energia:
59,54 keV Detector 1 (D1)
662,66 keV ‘ graus |
FOnte = [
T 5 mm
Legenda: Detector 2 (D2)

B Al 0 Nal(T]) B MgO [ Tubo (PVC)

Figura 19 — Geometria do sistema de medi¢&o.

No interior da tubulagéo, foi considerado um regime de fluxo multifasico composto
por gas, agua salgada e 6leo. A agua do mar foi simulada com uma concentracéo de 4%
de NaCl e densidade de 1,0466 g.cm™ 34, A fase gasosa foi representada por gas Metano

(CH,), enguanto o 6leo foi considerado como o hidrocarboneto C.H, , com densidade de

10’
0,896 g.cm™ ¥, A secdo de teste consiste em um tubo de Policloreto de Vinila (PVC) com
1,8 cm de espessura e 25,0 cm de diametro interno. Mais detalhes sobre os materiais e
fluidos esté@o disponiveis na Tabela 5. Os modelos representativos dos diferentes regimes

de fluxo estéo ilustrados na Figura 20.

a) Anular b) Estratificado c) Homogéneo
%
(Xg rg
Legenda:

M Oleo MW Agua [ 1 Gas M Tubo (PVC) [ Oleo+agua+gas

Figura 20 — Modelos de regime de fluxo: a) anular; b) estratificado; c) homogéneo.
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Para reduzir o tempo computacional das simulacdes, foi desenvolvida uma fonte
puntiforme colimada divergente, utilizando um angulo s6lido maximo de 8,84° com auxilio
dos cartdes Sl, SP e SB disponiveis no codigo MCNP6. A tally F8, também disponivel
no codigo, foi utilizada para fornecer a distribuicdo de altura de pulsos (DAP) registrada
no volume sensivel do detetor de Nal(Tl) apés a interagdo com o sistema tubo-fluidos. O
numero de historias (NPS) foi determinado para obter estatisticas aceitaveis, mantendo
valores de erro relativo (R) abaixo de 3% para todas as subdivisdes de energia do espectro,
conforme recomendado pelo manual do cédigo MCNP6 [8l,

A elaboragéo do modelo matematico do regime anular, apresentado na Figura 20,
requer o conhecimento das fragbes volumétricas reais, de modo a fornecer o valor da
composigao percentual correta de cada fluido no arquivo INP do codigo MCNP6. O calculo
das fragdes volumétricas reais foi efetuado considerando a razao entre o volume ocupado
por cada fluido e o volume total da se¢éo transversal. Uma vez que o comprimento do tubo
inspecionado é constante, a area ocupada por cada fluido é determinada. Assim, a fracdo
volumétrica do gas é calculada conforme a Equacgéo 22.

2
_g

@g =77

T -
t Equacéo 22
Utilizando o mesmo procedimento, a fragdo volumétrica de agua é determinada pela
Equacéo 23.
2 2
o = (® —1%)
a rtz

Equacao 23
J& a fracdo volumétrica de Oleo pode ser obtida pela Equag¢do 24 ou pelo
complemento das fragcdes volumétricas dos fluidos utilizando a Equacéo 25.

(Toz - Taz)

x, =
0 roz

Equacao 24

o, =1l—a,—a
0 g a Equacao 25

Em que:

«,— Fragéo do volume do fluido: g = gés, e a = agua;

r,— Raio interno do tubo;

r,— Raio de cada circunferéncia.

Para o regime estratificado, as equagbes disponiveis na literatura geralmente
consideram tubos com secao reta quadrada. Neste trabalho, foi necessario desenvolver
uma equacao para tubos com segéo circular. O procedimento adotado para calculo da
fracdo volumétrica utiliza espessuras equivalentes (hg e h)) de cada fluido, correspondentes
ao caminho percorrido pela radiagdo. Para um feixe tipo pencil beam, essas espessuras
sdo obtidas pela Equacgédo 26 ' e Equagéo 27 !9,
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_ In(/1,)
| = i/l

Ha — Hg Equacio 26

_ ln(I/Ig)

g = —
Hg = Ha Equagéo 27

Em que:

h, ,— Espessuras dos fluidos gas e agua;

My = Coeficientes de atenuagéo linear dos fluidos gas e agua;

I — Intensidade transmitida com multiplos fluidos;

Ia,g — Intensidade para fluidos isolados.

A partir das espessuras calculadas, a area ocupada pelos fluidos é determinada

integrando a secao circular do tubo, conforme a Equacgéo 28.

h
SChy) = 2 j JRE = — Ry
0

Equacao 28

Em que:

R — Raio do tubo (cm);

h, — Espessura do fluido, gas (n=1), agua (n=3); 6leo (n=2, por complemento);

y — Parametro matematico utilizado para calcular a integral.

Por meio de manipulagdo matematica e utilizando o método trigonométrico, o calculo
da fragdo volumétrica é dado pela Equagéo 29 ©..

2

R h, —R

a(h,) = —+ R%.sin™ ! ("—) + (h, — R)./R? — (h,, — R)?
2 R Equacéo 29

Substituindo o valor de h, na Equacgéo 29, obtém-se a Equacgéo 30, que pode ser

utilizada na densitometria gama com um feixe monoenergético em um tubo cilindrico.

1 Rzarcsen{[ln(l/h)/(pﬁ 0] R}
(l(hn) = E + TRZ +
N {[In(1/13)/(us — uy)] — RL \/RZ —{[In(1/13)/(us — py)] — R}?
mR? Equagéo 30

Vale notar que a fragcdo volumétrica do Fluido 3 (n=3) pode ser obtida pelo
complemento, ou seja, a, =2 - a, - a,. Os coeficientes de atenuac&o linear dos fluidos foram
obtidos por simulagdo matemética e validados teoricamente com dados disponiveis na
literatura 17,

A Equacao 26, Equacao 27 e Equacgédo 30 foram desenvolvidas para um feixe pencil
beam e validadas por meio de modelagem com o MCNP6. A geometria proposta, apresentada
na Figura 19, utiliza um feixe divergente de 8,69°, escolhido com o objetivo de capturar
informacdes mais detalhadas sobre os fluidos e o regime de fluxo. Nesta analise, os dados
gerados séo utilizados em uma rede neural artificial para a predicéo das fracdes de volume.
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Na geometria de medicdo desenvolvida, a abordagem de densitometria de modo
duplo permite uma analise detalhada do fluxo. Para o regime homogéneo, isso envolve o
célculo da composicao das fracbes massicas de cada fluido, o que é fundamental para uma
determinacao precisa da fracdo de volume de fluido (FVF).

Além de informagbes sobre a geometria, a modelagem do problema pelo cédigo
MCNP6, visando uma melhor qualidade na elaboragdo dos modelos mateméaticos, requer
informagdes sobre a constituicdo quimica dos materiais. As composicdes quimicas em
fracdo massica e a densidade dos materiais e fluidos utilizados nas simulagdes, abrangendo
todos os estudos de caso descritos neste livro, estdo apresentadas na Tabela 5 8,

. Fracéo massica e ) Fracéo massica e Densidade
Material Densidade (g.cm?) Material (g.cm?)
C: 0,000300
Si: 0,001000
, Na: 0,015735 gf s
Agua salgada 0:0,852577 1.0466 Aco inoxidavel Cr.' 0’ 170000 8.0
(4%) (H,0+NaCl) | H:0,107423 ' 316L e '
2 Cl: 0.024265 Mg: 0,020000
T Fe: 0,653950
Ni: 0,120000
Mo: 0,025000
Oleo C:0,856285 0:0,396964
CH,, H:0,143715 | 08% MgO Mg: 0603036 | 58
- Ba: 0,588420 Carbonato de C:0,120003
S“'f?é‘;geo E)’a”" 0:0,137368 45 Calcio Ca: 0,400443 2,8
4 S:0,137368 (CaCO,) 0:0,479554
C:0,000124
Gés Metano H:0,251318 4 Ar seco N: 0,755268 3
(CH,) C:0.748682 | 6:67x10 (Air dry) 0-0231781 | 1,205x10
Ar: 0,012827
0:0,123246
Petréleo, Bruto C:0,852204 Querosene H: 0,160000
(Leve, Texas) | N:0007014 | 08750 C,H, c:-0.840000 | 08190
S:0,017535
C:0,853733 Lo H: 0,087554
Oleo H: 0,104039 0,973 %'Cﬁ'(';‘? C: 0,391262 1,2613
S:0,042228 3873 0:0,521185
. H: 0,125878
. H: 0,157000 Oleo !
Gasolina C_H s 0,721 . C:0,862308 0,955
8 18 C:0,843000 Combustivel S:0.011814
Na: 0,8449
Nal(TI) 1:0,1531 3,667
TI: 0,0020

Tabela 5 — Composi¢ao quimica em fragdo massica e densidade utilizadas no codigo MCNP6

Identificacdo do Regime de Fluxo

A metodologia consiste em utilizar as DAPs registradas nos detectores (D1 e D2)
para alimentar a RNA1 com o objetivo de identificar automaticamente o regime de fluxo
do sistema. Para o treinamento da RNA, foram utilizados como entradas os conjuntos de
dados extraidos das DAPs (DAP 1 e DAP 2) obtidas pelos detectores D1 e D2, e as saidas

foram classificadas considerando uma RNA com trés neurdnios na camada de saida (S,, S,
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e S,). Dessa forma, para realizar a classificagéo dos regimes, a rede ajusta o maior valor
entre as saidas da RNA para “1”, correspondente ao tipo de regime em questéo, e atribui
“0” as demais saidas. Supondo que as DAPs 1 e 2 pertengam ao regime anular, a RNA
devera ajustar as saidas para S,=1, §,=0 e S,;=0. Os dados de entrada e de saida utilizados
para treinamento da RNA séo apresentados de forma esquematica na Figura 21.

DAP 1

g ———————— 1 2 3
10° 4 Ik
3 e Dapt -
l Ca S5 > 1 0 0
\ = DAP2 I "
s T
|| P
“w‘ -.\Mu - 8000 C
- ‘ '720 »
£ '
g‘, i .' A Je | - 6000 Czu | RNA 1 SZ > 0 1 O
3 ’" % .f‘. \\‘ - 4000 Cy >
e S’ - .
L - 2000
\ T S >0 0 1
e, 1= ‘ )
10" T T T T T T K T
0 100 200 300 400 500 600 700
Energia (keV) DAPZ Anular
Estratificado -
Homogéneo -

Figura 21 — Representacdo esquematica do treinamento da RNA.

Para essa etapa, a RNA utilizada foi uma MLP de 3 camadas, treinada pelo
algoritmo de retropropagacao 1®°. Vale ressaltar que os padrbes contendo apenas um
fluido (por exemplo, 100% de gas) foram removidos do conjunto de treinamento, uma vez
que representam um regime de fluxo monofasico. Caso fossem considerados, poderiam
interferir negativamente no treinamento da RNA. As varidveis de entrada sdo as mesmas
descritas no topico "Geometria Proposta", pagina 57.

Dados de Treinamento de RNA

O primeiro passo desta investigacdo consistiu em realizar as simulagbes
matematicas para os diferentes tipos de regimes de fluxo (anular, estratificado e
homogéneo), conforme ilustrado na Figura 20, utilizando o co6digo MCNP6. Essas
simulacbes foram responsaveis pela geragdo dos conjuntos de dados de treinamento e
teste para as RNAs.

Nos regimes anular e estratificado, variou-se as espessuras de cada fluido no codigo
MCNP6 utilizando os parametros r, r,er,para o modelo anular (Figura 20a), e h, h, e h,
para o modelo estratificado (Figura 20b). Com isso, diversas combinac¢des de FVFs, a,
e « , foram geradas.

No regime homogéneo, variaram-se as fragbes de volume de cada fluidos, permitindo
a analise de diferentes cenarios de fluxo. Para cada uma dessas combinagdes, que
variaram de 0% a 100%, foram calculadas as contagens relativas de feixes transmitidos
e espalhados. A distribuicdo das fracbes de volume para os subconjuntos de dados de
Treinamento, Teste e Validagéo esta ilustrada na Figura 22.
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Figura 22 — Subconjuntos de Treinamento, Teste e Validagao.

Assim, gerou-se um conjunto de 363 simulacbes (121x3) para diferentes
combinacgdes de FVFs e trés regimes de fluxo (anular, estratificado e homogéneo), com o
objetivo de criar subconjuntos distintos para o treinamento (TRT) (204 simulagdes), teste
(TST) (84 simulagdes) e validacao (VAL) (75 simulacdes) das RNAs utilizadas neste estudo.
O subconjunto de Teste foi utilizado como critério de parada, utilizando Validagdo cruzada
¥9 para evitar o overtraining. O subconjunto de Validagao foi utilizado para a avaliago final
apos o treinamento da RNA.

Para o calculo da fragdo de volume, foram utilizadas trés redes neurais (RNA2,
RNA3 e RNA4), tipo perceptron multicamada com propagac¢édo do sinal adiante (MLP) com
trés camadas . O algoritmo de aprendizado utilizado foi o de retropropagacédo “°. As
entradas e saidas das RNAs foram definidas da seguinte forma:

I.  Entradas de RNA (106 neurdnios):

DAP1:220-720° keV, com passos de 10 keV (C,, C,, ..., C

720);

Copr s Coed)-

"7 350

DAP2: 20-360 keV, com passos de 10 keV (C
Il.  Saidas da RNA (2 neurdnios):

207

+  Fragéo de volume agua (H,0+NaCl);

+  Fracdo de volume de gas.

2. ADAP1 e a DAP2 correspondem a distribuicdo de altura de pulsos obtida pelos detectores 1 e 2, respectivamente.
3. A escolha da faixa de energia de cada DAP utilizada no treinamento foi baseada no valor de erro relativo (R) inferior
a 10% nas contagens, percentual considerado aceitavel de acordo com o manual do MCNP6.
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Vale destacar que, embora a RNA tenha duas saidas, a fragdo de volume da
terceira fase € obtida por complemento. Esse conjunto de fragbes de volume foi escolhido
empiricamente apds a investigacdo de diversas combinagbes possiveis, incluindo a
utilizacao de trés fracdes de volume.

Como meétricas de erro, foram utilizados o erro absoluto médio (MAE), o erro
quadratico médio (MSE), o erro quadratico médio da raiz (RMSE), e o erro relativo médio
percentual (MRE %), conforme descrito no topico "Validacdo Cruzada", pagina 45 sobre
Validacdo cruzada.

IMPLEMENTAGAO E APLICACAO METODOLOGICA

Identificacdo do Regime de Fluxo

Para ilustrar as diferencas nas DAPs conforme os regimes de fluxo, foram realizadas
simulagdes de feixe gama transmitido e espalhado para as fragdes de volume de 30% de
gas, 20% de agua e 50% de 6leo, nos regimes anular, estratificado e homogéneo. As DAPs
obtidas para essas condi¢des estdo apresentadas na Figura 23.

. T . . . . . 8,0x10"
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Figura 23 — DAPs obtidas pelo cddigo MCNP6 para diferentes regimes de fluxo com fragdes de volume
de 30% de gés, 20% de agua e 50% de 6leo.

A RNA proposta demonstrou um desempenho excepcional, alcancando 100% de
precisdo na identificacdo de todos os regimes de fluxo testados, com um total de 354
padrdes. O subconjunto de Validagdo, composto por 75 padrdes, também resultou em
100% de classificagdo correta, evidenciando a robustez do modelo.
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E importante ressaltar que as redes neurais (RNA2, RNA3 e RNA4) foram
adequadamente treinadas para os regimes anular, estratificado e homogéneo, conforme
descrito no topico "Geometria Proposta", pagina 57. As informagdes utilizadas no
treinamento da RNA1, que foi responsavel pela identificacdo do regime de fluxo, séo as
mesmas DAPs (DAP1 e DAP2) utilizadas para calcular as fragdes de volume.

Para o regime anular, as fragées de volume foram calculadas por meio da Equacéo
22, Equacéo 23 e Equacgédo 24. Para o regime de fluxo estratificado, utilizou-se a Equacéo 30,
enquanto, para o regime homogéneo, as fragbes massicas dos fluidos foram determinadas
conforme descrito no tépico "Geometria Proposta", pagina 57. Na Figura 24 é apresentado
um diagrama simplificado do sistema proposto para a identificacao de regimes de fluxo com
predicéo de FVFs.
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Figura 24 — Diagrama do sistema inteligente para identificagao de regime de fluxo e predi¢éo das
fracdes de volume.

Foi desenvolvido um sistema inteligente baseado em redes neurais artificiais, no qual
a RNAT1 ¢ inicialmente responsavel pela classificagdo do regime de fluxo. Com base nessa
classificagcdo, uma das redes RNA2, RNA3 ou RNA4 é ativada para predizer as fragbes
volumétricas com maior precisdo. O treinamento adequado dessas redes é fundamental
para garantir a acuracia da predigédo das fragdes de volume.
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Determinacao da Fracao Volumétrica

Para ilustracdo das diferencas entre as DAPs para cada fracao de volume, algumas
simulagdes de feixe transmitido e espalhado obtidas pelos detectores 1 e 2, respectivamente,
para os trés regimes de fluxo com duas configuracdes diferentes de fracao de volume séo

mostradas na Figura 25. A faixa de energia da DAP considerada foi de 20-800 keV.
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Figura 25 — DAPs obtidas pelo cédigo MCNP6 para os regimes: anular: a) D1 e b) D2; estratificado: c)

D1 e d) D2; homogéneo: e) D1 e f) D2.

A predicdo para o subconjunto de Teste dos regimes anular, estratificado e

homogéneo é apresentada na Figura 26.
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Figura 26 — Resultados obtidos para o subconjunto Teste nos regimes: a) anular; b) estratificado; c)

homogéneo.

Os resultados indicam que as RNAs podem predizer adequadamente as fragdes de
volume. Nota-se muito boa concordancia entre a fracdo volumétrica real e predita pelas
RNAs, demostrando a capacidade de generalizagéo das redes.

O subconjunto de Teste verifica a capacidade do modelo conseguir predizer com
precisdo os dados que nao foram expostos durante a fase de aprendizado. Dessa forma,
a analise dos resultados no subconjunto de Teste garante que o modelo ndo esteja

excessivamente ajustado (overfitting) aos dados de treinamento, demonstrando sua eficacia

em cenarios reais e sua capacidade de predizer corretamente as fragées volumétricas nos

diferentes regimes de fluxo. As mesmas fra¢des de volume foram implementadas nos trés

regimes de fluxo.

O desempenho das RNAs nas predigoes de FVFs esta resumido na Tabela 6.
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Faixa Anular Estratificado Homogéneo

de erros relativos gas agua gas agua gas agua
<5% 90,08 76,03 90,91 72,73 85,95 70,25
5% - 10% 0,85 4,96 0 9,09 1,65 9,09
10% - 20% 0 1,66 0 0,83 2,48 2,48
20% - 30% 0 0 0 0 0,83 0,83
> 30% 0 0 0 0 0 0
R2 1,0000 0,9998 1,0000 0,9996 0,9999 0,9992

Tabela 6 — Resumo do reconhecimento de padrdes para os resultados da predicao

Como pode ser visto, as RNAs puderam predizer mais de 70% de todos os padrées
com erros inferiores a 5% (pior caso) para o gas e cerca de 80% com erros inferiores a 10%
(pior caso) para fragdes de volume de agua. Os padrdoes sem géas (0%) (9,09% do total) e
sem agua (17,35% do total) ndo foram considerados. As RNAs classificaram 95% de todos
os dados para fragbes de volume de ar e 4gua com erro de +10% para todos os regimes
estudados.

Na Tabela 7, séo apresentados os resultados obtidos para o conjunto de validagao
nas trés redes treinadas: anular, estratificado e homogéneo. Esses resultados demonstram
uma boa generalizagdo das RNAs, indicando sua capacidade de predi¢cao de fracdes de

volume em cada um desses regimes de fluxo.
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Anular Estratificado Homogéneo

Padroes gas (%) agua (%) gas (%) agua (%) gas (%) agua (%)
Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA Real RNA

1 5 5,00 20 19,58 5 4,97 20 18,85 5 5,04 20 20,67
2 5 5,24 40 40,67 5 4,97 40 40,02 5 5,12 40 41,07
3 5 5,12 80 79,69 5 5,08 80 80,50 5 4,44 80 80,14
4 15 15,02 0 0,51 15 14,90 0 0,00 15 1521 0 0,00
5 15 15,08 10 9,80 15 15,02 10 9,31 15 15,19 10 10,05
6 15 14,98 30 29,37 15 15,08 30 28,82 15 15,70 30 30,03
7 15 14,79 50 49,44 15 15,08 50 49,50 15 14,56 50 49,72
8 15 14,86 60 59,41 15 15,16 60 60,26 15 14,86 60 59,38
9 15 14,76 70 68,83 15 1528 70 68,50 15 14,58 70 69,80

10 25 25,17 20 19,10 25 24,82 20 19,14 25 25,70 20 21,28
11 25 24,76 40 39,93 25 24,64 40 41,09 25 24,69 40 38,98
12 35 34,83 0 0,07 35 34,35 0 0,45 35 34,68 0 0,76
13 35 34,98 10 9,95 35 34,75 10 9,83 35 34,81 10 10,28
14 35 34,52 30 29,82 35 35,01 30 30,39 35 34,88 30 29,97
15 35 34,95 50 49,01 35 35,03 50 50,11 35 35,28 50 49,63
16 35 34,92 60 61,06 35 34,77 60 60,26 35 34,64 60 59,36
17 45 44,78 20 19,92 45 45,08 20 20,38 45 45,16 20 19,57
18 45 44,80 40 39,74 45 45,05 40 39,46 45 45,21 40 39,06
19 55 55,15 0 0,65 55 54,55 0 2,14 55 54,72 0 1,53
20 55 54,75 10 9,35 55 55,10 10 10,71 55 54,95 10 8,09
21 55 54,93 30 30,31 55 55,00 30 30,10 55 55,81 30 28,25
22 65 64,97 20 20,58 65 64,68 20 18,93 65 65,55 20 18,33
23 75 75,04 0 0,00 75 75,15 0 0,17 75 75,21 0 4,59
24 75 74,94 10 9,79 75 7511 10 9,01 75 73,15 10 8,43
25 95 95,63 0 0,67 95 94,78 0 3,84 95 95,75 0 0,00

Tabela 7 — Predicdo de RNA para o conjunto de validagdo nos regimes anular, estratificado e
homogéneo

Modelos lineares foram ajustados aos dados a partir da correlacao entre as fracbes
de volume real e previsto pelas RNAs para todos os padrdes e para o conjunto de validacao
usando um procedimento de minimos quadrados e coeficientes de determinagéo (R?). Os
resultados estdo resumidos na Tabela 8, demonstrando uma boa convergéncia das RNAs
(RNA2, RNA3 e RNA4) sobre todos os dados do conjunto de predigdo de FVFs para os trés
regimes estudados.
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R? Erro Relativo* (%)

Regime de Fluxo __(Todos os padrGes) (Subconjunto VAL)
gas agua gas agua
Anular 1,0000 0,9998 0,73 1,48
Estratificado 1,0000 0,9996 0,61 2,56
Homogéneo 0,9998 0,9989 1,73 3,31

Tabela 8 — Resultados do treinamento das RNAs

Desenvolvimento de uma Rede Neural Profunda para a predicao da fracao de
volume de fluidos

Este estudo propbe uma nova abordagem para a predicéo de fracéo de volume de
fluidos, utiliza um modelo simulado baseado em densitometria de raios gama acoplado a
uma rede neural profunda (DNN). O objetivo é predizer simultaneamente as trés fracdes de
volume dos fluidos (gas, agua e 6leo), com intuito de aprimorar a preciséo das respostas
da rede.

Embora a busca manual de hiperparametros por tentativa e erro, quando guiada
por um especialista, possa gerar bons resultados, a avaliacdo de cada configuracéo de
hiperparametros é demorada e o nimero de combinacgdes avaliadas € limitado. Em virtude
disso, diversos trabalhos na literatura tém se dedicado ao desenvolvimento de métodos
que realizam automaticamente a busca de hiperpardmetros. Alguns dos métodos mais
comuns incluem: Busca Aleatéria (Random Search) “'; Projeto Robusto de Redes Neurais
Artificiais (Robust Design of Artificial Neural Networks — RDANN) 42l e Otimizagao Bayesiana
(Bayesian Optimization) “3.

O algoritmo de otimizagdo com taxa de aprendizagem adaptativa, conhecido como
Adam #4 foi utilizado para o treinamento de DNN. O codigo MCNP6 foi utilizado para simular
a transmissao e o espalhamento de raios gama em regime de fluxo anular. Os espectros
foram registrados com detectores cintiladores. No entanto, diferentemente da abordagem
apresentada no topico "Implementacdo e Aplicagdo Metodolégica", deste capitulo, pagina
63, uma DNN foi desenvolvida e treinada com um banco de dados significativamente maior
do que o utilizado com a rede neural rasa (RNA).

Na geometria de medicao ilustrada na Figura 19 (descrito no topico "Geometria
Proposta", pagina 58), o Detector 2 teve sua posi¢éo investigada em 90° e 135°. Pequenas
modifica¢des foram realizadas no sistema, que € composto por um tubo de aco inoxidavel
316 L, com 27,0 cm de diametro externo e 0,4 cm de espessura e densidade de 8,0 g.cm?.
Neste estudo, foi utilizada agua salgada (4% de fragdo massica de NaCl) para simular a
salinidade média da agua nos mares do mundo 2.

4. Os padrdes que nédo apresentaram a presenca de qualquer fluido (por exemplo, 0% de gas) foram desconsiderados
no célculo do erro relativo.
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Treinamento da DNN

A geracdo do conjunto de dados para treinamento da rede foi realizada de forma
semelhante a descrita no tdpico "Geometria Proposta", pagina 57. No entanto, neste caso,
apenas o regime de fluxo anular foi investigado, e os valores das espessuras rpr.er, (ver
Figura 20a) foram ajustados, ja que o objetivo era avaliar o potencial da DNN.

Para gerar um conjunto de dados significativamente maior que o utilizado na rede
rasa, foram realizadas véarias combinagdes de FVFs, variando de 2,1 a 99,8%, com passos
de 2%. Esse procedimento gerou um total de 1225 padrdes. Para cada um desses 1225
padrdes, o cédigo MCNP6 foi utilizado para obter as DAPs (espectros) relativas aos feixes
transmitidos e espalhados. Neste estudo, a rede neural utilizada é do tipo DNN de 8
camadas, e foi treinada através de aprendizado supervisionado utilizando o algoritmo de
otimizacéo Adam e retropropagacéo de erros.

Para avaliar o desempenho do modelo DNN na predi¢cdo de FVFs, o conjunto de
dados original foi aleatoriamente dividido em trés subconjuntos, utilizando o método de
Validagao cruzada, conforme mostrado na Figura 27.

Conjunto Global - 1225 padroes

Bkt g va. B st o

'84 padrﬁﬂ | 196 padrﬁes‘ ‘45 padr()gﬂ

Figura 27 — Validagdo cruzada utilizada nesta investigacéo.

} Avaliacao
Final

I. Subconjunto de treinamento (TRT): 784 padrdes, correspondentes a 64% do
conjunto original, utilizados para treinar o modelo DNN;

Il.  Subconjunto de Validagao (VAL): 196 padrdes, correspondentes a 16% do
conjunto original, utilizados para avaliar a capacidade de generalizagéo do
modelo durante o treinamento, prevenindo o overtraining;

Ill.  Subconjunto de Teste (TST): 245 padrbes, correspondentes a 20% do
conjunto original, utilizados para a avaliagao final do desempenho do modelo.

Em redes neurais profundas, o conjunto de Teste (TST) é utilizado para a avaliagao
final da rede, enquanto o conjunto de validacao (VAL), comumente utilizado em redes neurais
rasas, é destinado a validacdo do modelo durante o treinamento. E importante destacar
que, para as RNAs, foram utilizados subconjuntos de Treinamento, Teste e Validagéo,
enquanto nas DNNs, os subconjuntos sdo chamados de Treinamento, Valida¢do e Teste.
Embora a nomenclatura seja diferente, as fun¢des desses subconjuntos séo equivalentes,
com a Unica distingdo sendo a terminologia adotada.

Além disso, para melhorar o desempenho da DNN durante a aprendizagem, as
amostras de dados foram normalizadas conforme a Equacédo 31, utilizando o método de
normalizagdo Layer Normalization 1*. Esse método é utilizado para aumentar a velocidade
de treinamento e a estabilidade da DNN, normalizando as atividades dos neurdnios.
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(X—-X')

Xy =——m
S Equacao 31

Em que:

X,,— Valor normalizado;

X — Valor original;

X'— Média dos valores;

S — Desvio padrao.

A resposta da rede as fragdes de volume para cada subconjunto foi avaliada
utilizando as métricas MSE, MRE, MAE e RMSE.

Depois do treinamento e da validacdo da DNN, ela pode ser utilizada para predizer
as fracbes de volume de fluidos sem a necessidade de ajustes adicionais, sendo capaz de
realizar medicbes em tempo real.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os subconjuntos de padrdes utilizados para o treinamento, validagcédo e teste da
DNN foram selecionados aleatoriamente a partir do conjunto principal de dados. Para
ilustrar a distribuicdo dos padrdes nos diferentes subconjuntos, foi utilizado um ternario,®
apresentado na Figura 28. Nesse diagrama, cada ponto representa um padréo especifico,
com combinagdes distintas de fragcdes de volume dos fluidos gas, agua e 6leo.

Figura 28 — Diagrama ternério representando os subconjuntos de Treinamento, Validacdo e Teste
selecionados aleatoriamente.

5. E utilizado para mostrar as proporcdes de um sistema composto de variaveis cuja soma é igual a 100%. Ele retrata
graficamente as proporgoes de trés variaveis, como agua, gas e Oleo (petroleo), em um tridngulo equilatero.
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O processo de concepcao do modelo DNN

A definicdo dos hiperpardmetros de uma DNN, como o numero de camadas,
neurdnios, e a escolha das funcdes de ativacao, representa um dos maiores desafios
no projeto de redes DNN para tarefas especificas. Tradicionalmente, esse processo é
realizado por tentativa e erro, com base no conhecimento do especialista, levando em
consideracéo fatores, como o tipo de problema (classificagcéo, regressao ou previséo) e as
caracteristicas do conjunto de dados (quantidade de amostras, dimensbes de entrada e
nuamero de saidas).

Neste estudo, a otimizagéo bayesiana foi utilizada para tornar o processo de ajuste
de hiperparametros mais eficiente, reduzindo o esforco manual. A biblioteca Hyperas ¢! foi
utilizada para implementar a otimizagéo, com o seguinte conjunto de hiperparametros e
seus respectivos intervalos definidos para a busca automatizada:

1. Numero de camadas ocultas: de 1 a 10, com incremento de 1;

2. Numero de neur6nios por camada oculta: de 100 a 1000, com incremento de
100;

3. Funcéo de ativagéo das camadas ocultas: ReLu, ELU e SELU.

Os hiperparametros restantes foram definidos manualmente:
. Otimizador: Adam;

Il.  Funcéo de erro: MSE;
IIl.  Numero de épocas: 5500;
IV. Tamanho do lote (batch size): 32.

Para a busca de hiperparametros, apenas os subconjuntos de Treinamento e
Validagao foram utilizados. Ap6s o processo de otimiza¢ao, o modelo DNN que apresentou
0 menor erro no subconjunto de Validagéo foi selecionado. Esse modelo final, denominado
8-DNN, é composto por oito camadas, cuja configuragcdo de hiperpardmetros esta

apresentada na Tabela 9.

Numero Camada Numero de neurdnios Funcéo de Ativagéo

1 Entrada 106 -

2 400 ELU
3 400 ELU
4 500 SELU
5 Ocultas 100 SELU
6 500 ELU
7 900 SELU
8 Saida 2 RelLu

Tabela 9 — Configuracéo da arquitetura da DNN
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As entradas da DNN consistem nas DAPs, normalizadas conforme a Equagéo
31, sendo registradas nos detectores D1 e D2. Essas DAPs foram mapeadas para 106

neurdnios de entrada da seguinte forma:
I. DAP1: Contagens de energia de 20 a 720 keV (C,,, C,,, ..., C,,, — totalizando

71 canais);
DAP2: Contagens de energia de 20 a 360 keV (C,,, C,, ..., C,, — totalizando

35 canais).
As saidas da DNN foram representadas por 2 neurdnios, correspondendo as

fracbes volumétricas de gas e agua. A fragdo volumétrica do 6leo foi calculada a partir
do complemento utilizando a Equacéao 25. Na Figura 29 ¢ ilustrada a arquitetura da DNN

utilizada neste estudo.
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Figura 29 — Representacao esquematica da DNN projetada para o treinamento.

Desempenho do modelo DNN
Para avaliar o desempenho do modelo DNN com 8 camadas, foi utilizado o

subconjunto de Teste, composto por 245 padrées que nao foram apresentados ao modelo
durante o treinamento. Na Figura 30, sdo apresentados os diagramas de regresséo que
comparam os dados simulados e os valores preditos pela DNN para as fragdes volumétricas
de géas e 4gua. Os diagramas evidenciam uma boa concordancia entre os dados reais e
os valores preditos pela rede neural. Essa concordancia é corroborada pelo elevado valor
do coeficiente de determinacdo (R?), que reflete a capacidade do modelo de explicar a

variabilidade nos dados.
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Figura 30 — Diagrama de regresséo dos resultados simulados e preditos pela DNN para o subconjunto
de Teste considerando a frag@o volumétrica de: a) gas; b) agua.

Na Figura 31, sdo apresentados os resultados dos erros absoluto (EA) e relativo
(ER) em fungéo das fragcdes volumétricas dos fluidos. O EA é definido como a diferenga
entre o valor predito pela DNN e o valor real, sendo utilizado como métrica de exatidao dos
valores calculados.

Erro Absoluto
Erro Relativo(%)

Oo—FVA

T T T T T T T
T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1000 1200

T T T T T
0 200 400 600 800

Patterns Patterns

Figura 31 — Métricas de avaliagdo da predicao da rede DNN: a) EA; b) ER.

Observa-se que a maioria dos desvios esta, razoavelmente, centrada em torno
de zero, indicando uma boa precisdo do modelo. Embora alguns padrbes apresentem
erros mais elevados, especialmente associados a valores baixos de FVFs, a maioria das
amostras apresenta erros inferiores a 5%. O erro relativo médio calculado para todos os
padrdes foi de 0,99% para o gas e 4,54% para a agua.

Para ilustrar o desempenho do modelo implementado, os dados reais e os calculados
pela DNN para o subconjunto de Teste sé&o apresentados na Figura 32.
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Figura 32 — Desempenho da rede neural DNN para subconjunto de Teste: a) gas; b) agua.

Diversas métricas matematicas foram utilizadas para medir a exatiddao do modelo

em variaveis continuas durante o treinamento da rede neural, como MAE, MSE, RMSE e

MRE%. Na Tabela 10 é resumido os resultados obtidos para essas métricas, considerando

0 conjunto global e os subconjuntos de Treinamento, Validacéo e Teste.

FVF (%)
Conjunto Global Subconjunto de Teste (TST)
Métrica gas agua gas agua
MAE 0,10642 0,36959 0,16234 0,58073
MSE 0,02858 0,40147 0,07675 1,06123
RMSE 0,16904 0,63362 0,27704 1,03016
MRE (%) 0,64 3,33 0,91 5,82
Numero de padroes 1225 245
Subconjunto de Treinamento (TRT) Subconjunto de Validagéo (VAL)
Métrica gas agua gas agua
MAE 0,08147 0,27054 0,13635 0,501911
MSE 0,01064 0,16126 0,04011 0,537622
RMSE 0,10314 0,40157 0,20027 0,73227
MRE (%) 0,52 2,17 0,8 4,87
Numero de padroes 784 196

Tabela 10 — Critérios de desempenho do modelo DNN

Os resultados mostram que a metodologia proposta é capaz de estimar, com alta

precisao, as fracdes volumétricas de gas, agua e 6leo em sistemas multifasicos encontrados

na industria do petréleo e gas. O modelo apresentou valores de RMSE inferiores a 1,18,

indicando um bom desempenho na minimizacao das diferencas entre os valores preditos e

os reais. Além disso, 0 MRE% maximo observado foi inferior a 5%, reforcando a robustez

da abordagem utilizada.

APLICACAO DE TECNICA NUCLEAR E REDE NEURAL ARTIFICIAL NA INDUSTRIA Capitulo 3

PETROLIFERA: ESTUDOS DE CASOS

76



CONCLUSOES

Este estudo de caso promoveu avancos significativos nas metodologias para
identificacdo de regime de fluxo e predi¢éo de fragcdes volumétricas. Foi demonstrado que
um sistema de detec¢@o compacto, composto por apenas dois detectores, pode fornecer
medicdes confidveis e adequadas para essas finalidades. A utilizacdo de DAPs nao
parametrizadas, embora normalizadas antes de serem utilizadas como dados de entrada,
contribuiu para informacdes mais detalhadas sobre os espectros medidos.

O uso do cdédigo MCNP6 mostrou-se eficaz para modelar o sistema de detecgéo e os
efeitos de interaca@o da radiacdo com a matéria, resultando em uma representacao proxima
da realidade. Isso permitiu a geracdo de dados para treinamento das RNAs por meio de
simulagdes, eliminando a necessidade inicial de dados experimentais, especialmente em
etapas preliminares do projeto.

A arquitetura das RNAs apresentou a capacidade de predizer fragées volumétricas
sem a necessidade de conhecimento prévio sobre o regime de fluxo. Esse resultado foi
possivel devido a alta preciséo da RNA1, que identificou corretamente 100% dos regimes
de fluxos avaliados. As RNAs especificas para os regimes anular (RNA2), estratificado
(RNA3) e homogéneo (RNA4) também obtiveram desempenho destacado, com erros
relativos maximos inferiores a 3,5%.

Adicionalmente, foi avaliada a aplicacdo de DNN em um conjunto de dados mais
extenso, visando aprimorar o desempenho de medidores multifasicos. O conjunto de
amostras variou de 2,1% a 98% de fragé@o volumétrica, com incrementos de 2%, totalizando
1.225 amostras para o treinamento e 196 para testes operacionais. A DNN demostrou ser
ferramenta robusta na predicdo das fragOes volumétricas de gas, agua e 6leo. No caso
de escoamentos trifasicos em regime anular, os resultados obtiveram valores de RMSE
inferiores a 1,05 e MRE abaixo de 6% para o subconjunto de Teste. Embora o MRE da DNN
tenha sido superior ao das RNAs, destaca-se que o uso de um banco maior confere maior
estabilidade aos resultados. Além disso, a faixa de fragcdes volumétricas utilizada na DNN
foi mais ampla, iniciando em 2,1%, enquanto, nas RNAs, o inicio foi em 5%. A sensibilidade
do MRE a valores pequenos pode explicar os indices mais elevados.

O desenvolvimento de DNN, entretanto, apresenta desafios adicionais, como a
otimizagdo de numerosos hiperparametros. A auséncia de técnicas de regularizagdo, como
dropouté ¥ ou normalizagdo de batch, pode ter influenciado os resultados ao favorecer o
sobreajuste. Entretanto, a experiéncia deste estudo revelou que, embora essas técnicas
sejam eficazes na redugéo do sobreajuste, seu uso pode, em alguns casos, comprometer
ligeiramente a precisdo do modelo. Isso ressalta a importancia de avaliar cuidadosamente a
aplicacé@o dessas estratégias em fungéo das caracteristicas especificas do problema. Além
disso, as RNAs enfrentam problemas e bancos de dados extensos, o que pode estagnar o
treinamento (perda do gradiente).

6. O dropout é um método amplamente utilizado para evitar o overfitting em RNAs. Ele baseia-se no desligamento
aleatorio de uma fragdo dos neurénios durante o treinamento.
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Em resumo, a metodologia proposta demonstrou avangos importantes na
caracterizagdo de escoamentos multifdsicos, com as seguintes melhorias destacadas:
. Desenvolvimento de um sistema de deteccdo mais compacto;

Il.  Melhoria na precisdao da RNA;

Ill.  Predicdo automéatica de fragcdes volumétricas sem conhecimento prévio do
regime de fluxo.

Aprecisdo alcancada pela DNN na predicéo de fragcdes volumétricas é particularmente
relevante para a industria petrolifera. Apesar do sucesso, futuras investigagdes em fluxos
din&micos, que exigem adaptacfes e aprimoramentos na metodologia, s@o necessarias
para as aplicagbes praticas. Nesse sentido, uma instalagdo experimental esta em fase de
desenvolvimento, consolidando a aplicabilidade da abordagem proposta.
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