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Nos Ultimos anos, as operagdes
de producdo offshore tém se expandindo
a profundidades cada vez maiores, o
que eleva os custos e torna essencial os
estudos de viabilidade e otimizacdo de
equipamentos utilizados para o transporte
de fluidos multifasicos. A previsdo de
escoamentos multifasicos é complexa

devido as interagbes fisico-quimicas
entre as diversas fases presentes. Como
discutido anteriormente, o fluxo multifasico
€ de grande importancia na industria de
petroleo offshore. Durante a extracao do
petrdleo, a injecdo de agua do mar nas
camadas inferiores da rocha reservatério

ajuda a manter a pressao, facilitando

a migragdo do O6leo para 0s pogos e
aumentado a eficiéncia da extragdo. No
entanto, devido a afinidade quimica entre
os elementos solUveis na agua do mar
e na agua de formacgdo (mistura destas
aguas forma a agua de produc¢éo),’ podem
ocorrer interagcdes quimicas que resultam
na deposicao de materiais inorganicos nas
paredes do tubo, formando a incrustagéo .

Apresentando o processo de forma
mais detalhada, a 4gua do mar possui
uma alta concentracdo de ions sulfato
(80,2).
poco de petréleo, ela interage com cations

Quando injetada na rocha do

divalentes, como Ba?, Ca?*, Mg? e Sr?,
presentes na agua de formacdo. Sob
condicdes termodindmicas favoraveis,
essa interacdo provoca a precipitacédo e
deposicéo de sais de sulfato, resultando na
formacédo de incrustagcbes. Esse processo
torna a determinacao da fragéo volumétrica
dos fluidos (FVFs) mais complexa. Além
disso, as

incrustacbes nas paredes

1. A dgua de produgédo possui caracteristicas inerentes a geologia do reservatério, como a composi¢cdo da rocha re-
servatorio e a estratégia de exploragdo do campo. Ela pode ser descrita com base em sua composi¢cdo quimica e nas
propriedades fisico-quimicas resultantes. A agua de produgédo, formada na rocha do reservatério, é identificada pela sua

salinidade e composicédo quimica.
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dos tubos reduzem o didmetro interno livre disponivel para o escoamento, diminuindo a
producédo de petroleo e gas natural 3 4. Em casos graves, a formacado de incrustagoes
pode até obstruir completamente a passagem dos fluidos no interior das tubulagdes.

Portanto, s&o necessarias a¢des de manutencéo periddica, como limpeza ou até
mesmo atroca de trechos das tubulagdes. As incrustagdes podem também causar a corroséo e,
dependendo do grau, perfura¢des na tubulagéo e/ou nos equipamentos, além de aumentarem
0 consumo de energia devido a redugéo do desempenho e da vida Util dos equipamentos da
instalagéo 1. A consequéncia direta desses efeitos é a falha dos equipamentos de produgéo,
paradas emergenciais da planta, aumento do custo de manutencao e diminuicao da eficiéncia
da producéo. Diante disso, € de extrema importancia o desenvolvimento de metodologias e
dispositivos capazes de monitorar e identificar com preciséo a evolugéo da espessura das
incrustagdes nas tubulagdes. O controle em tempo real possibilita uma operagdo mais segura
e eficiente, além de minimizar os custos operacionais.

Os depositos de incrustagdo mais comuns na indUstria de petréleo offshore séo
sulfato de bario (BaSO,), sulfato de célcio (CaSO,) e sulfato de estroncio (SrSO,) . Os
depésitos de sulfato de bario séo particularmente dificeis de tratar, pois apresentam menor
solubilidade em agua, tornando a remocéo fisica mais desafiadora ! 7. Diversos estudos
buscam identificar e minimizar o impacto das incrustagdes na produgéo de 6leo e géas. O
monitoramento das incrustacoes pode ser feito por meio de tecnologias convencionais,
como a cinética quimica ® e métodos néo cinéticos baseados em mudancgas fisicas. No
entanto, os métodos que envolvem cinética quimica exigem sensores caros, que estéo
expostos a fluidos abrasivos e/ou corrosivos e altas temperaturas, o que pode levar a
falhas e a necessidade de substituicdes frequentes dos sensores. Além disso, sistemas de
monitoramento invasivos podem afetar a operacdo da planta e envolver altos custos. Por
outro lado, no entanto, no contexto de métodos néo cinéticos, técnicas nucleares tém sido
aplicadas para detectar incrustagées em tubos. Ativagdo de néutrons ! e a densitometria
de raios gama ['% sdo exemplos de tecnologias que utilizam sensores posicionados fora
da tubulagédo, sem contato com os fluidos, permitindo medi¢cbes online sem alterar as
condi¢des operacionais. Essas técnicas tém se mostrado ferramentas importantes para
o controle preventivo e 0 monitoramento da evolugdo da espessura das incrustagdes ['"l.

Uma solugéo eficiente € a medicdo multifasica, que permite realizar medices
simultdneas sem a necessidade de separar as fases e, sem alterar as condigbes
operacionais. Essa abordagem possibilita a medi¢do continua e em tempo real da vazao,
0 que contribui para o gerenciamento eficiente da produgéo de um pocgo, tornando-se uma
solucdo ideal para aumentar a produtividade. Tais vantagens tornam os medidores de
vazao multifasicos extremamente importantes na industria do petréleo, especialmente em
aplicacgoes fiscais,? e tém sido objeto de diversos estudos. Portanto, € essencial que esses
medidores, com alta precisdo, contribuam para a minimizacao de perdas econémicas, dado
que uma grande quantidade de fluidos é transferida diariamente.

2. Em contextos fiscais, o termo geralmente se refere a questées relacionados a tributagdo, arrecadacao de impostos,
regulamentagbes e obrigacbes legais aplicaveis a empresas e individuos.
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Diferentes principios fisicos séo utilizados para medir diversos parametros e
propriedades de fluxo multifdsico, como fragdo volumétrica e velocidade interfacial.
Sensores convencionais baseados em eletricidade ['2 e 6ptica ['¥], bem como as técnicas
nucleares que utilizam raios X ['* %], raios gama ['® 71 ou néutrons ['®, sdo aplicados para
predizer FVFs em sistemas multifasicos. Técnicas nucleares ndo invasivas podem ser
utilizadas em momentos especificos, sem a necessidade de interromper as operacoes,
oferecendo uma solugéo eficaz para o controle preventivo e 0 monitoramento dos depoésitos
de incrustagéo "®. Além disso, a resposta instantanea das medi¢des por radiagdo permite
a caracterizagdo online para muitas aplicagdes praticas °. Dentre as técnicas nucleares,
destaca-se a densitometria gama, que investiga feixes de raios gama transmitidos e/ou
espalhados. Essa técnica tem apresentado resultados satisfatorios e € amplamente utilizada
em diversas areas, como predicdo de densidade '; detec¢do de incrustacdes em tubos
de extragdo de 6leo 2, medicao de fragcdes de volume 2324 25.26,27.28,29,30] ‘medicdo de fluxo
1 monitoramento do transporte de petroleo 2, identificagcdo da regido de interface em
polidutos %, investigagdes em fluxos bifasicos ¥+ %, rastreamento de particulas radioativas
196,37, 38 @ detecgdo de incrustagdes [ 1,

A densitometria gama baseia-se na interacdo dos raios gama com materiais, seja
por transmissao e/ou espalhamento. No entanto, existem desafios associados a esse tipo
de medicédo. Os fluidos, como gas, agua e 6leo podem interferir na precisédo da avaliagéo
da espessura das incrustacdes, uma vez que as intera¢des predominantes dos raios gama
com os materiais — o espalhamento Compton e a absorgéo fotoelétrica — variam de acordo
com a densidade do material e o numero atémico efetivo. Outro fator que influencia a
andlise € a determinacgéo precisa da espessura da incrustagédo, especialmente ao tentar
localizar e quantificar seu valor maximo em uma posicéo especifica dentro do tubo. Isso
€ ainda mais desafiador devido a nado uniformidade da formagédo excéntrica. Embora
equacgdes analiticas possam ser aplicadas para investigar a espessura das incrustacgoes,
frequentemente essas solugbes requerem informagdes sobre o tubo. Em casos reais,
essas informacgdes nem sempre estdo disponiveis. Além disso, a metodologia de equacgbes
analiticas é especifica para determinados regimes de fluxo e geometria de medicao. Muitas
vezes, sdo necessarias simplificacbes baseadas em dados experimentais, o que pode levar
a grandes erros devido as variagées nos regimes de fluxo ao longo do tempo e do espaco.

Como uma alternativa, as redes neurais artificiais (RNAs) tém se mostrado um dos
métodos mais eficientes de inteligéncia artificial para resolver problemas de reconhecimento
de padrdes, como a predigao de fragbes de volume !'*39, identificagdo de regimes de fluxo
em sistemas multifasicos 1?7 4% rastreamento de particulas radioativas % 37 % e predicdo
de incrustagdes inorganicas ['". Diversos tipos de redes neurais tém sido aplicados em
sistemas multifasicos, como o Método de grupo de manipulacdo de dados (GMDH —
Group Method of Data Handling) “Y, a técnica de funcdo de base radial (RBF — Radial

Basis Function) “2 e a rede neural artificial de multicamadas com propagacédo do sinal
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adiante (MLP) 9. No entanto, a obtencdo de dados experimentais precisos em sistemas
multifasicos apresenta desafios significativos. Para superar essas dificuldades, o estudo de
caso em questéo utilizou o codigo computacional MCNP6 431,

Este estudo propde uma abordagem inovadora que combina um modelo simulado
baseadoemdensitometriade raiosgamacomumaRNAMLP paraidentificarautomaticamente
as fragdes volumétricas de gas, agua e 6leo, além de predizer a espessura das incrustacoes
excéntricas presentes no interior do tubo. A geometria de medigcéo foi projetada para
detectar e quantificar a espessura maxima da incrustagdo excéntrica por meio de uma
Unica medicdo, em uma posi¢céo especifica no tubo. A metodologia de medigcao inclui dois
detectores cintiladores de Nal(Tl) e uma fonte de '*2Ir. A geometria desenvolvida com o
MCNPG6 leva em consideracao diferentes espessuras e posi¢coes relativas das incrustagdes
excéntricas de sulfato de bario (BaSO,) em tubulag6es. Os dados obtidos pelos detectores,
por meio da distribuicdo de altura de pulso (DAP), foram utilizados para treinar uma RNA,
capaz de predizer a espessura maxima da incrustacao independentemente da presenca de

fluidos, utilizando apenas uma medigéo.

CALCULOS DE INCRUSTACAO CONCENTRICA

Geometria de Medicao

A configuragdo da simulagdo envolve uma fonte puntiforme do radioisétopo '®2Ir,
que emite raios gama. As energias simuladas para os raios gama foram: 201,31, 205,79,
295,96, 308,45, 316,51, 374,48, 468,07, 484,57, 489,06, 588,58, 604,41 e 612,46 keV.
Os dados relativos a fonte radioativa foram obtidos no aplicativo Isotope Browser, verséo
5.15.74 Android, IAEA, Secdo de Dados Nucleares 4. A fonte de radiagdo gama foi
colimada para formar um feixe divergente com uma abertura de 8,21°, sendo a colimacgéo
realizada matematicamente utilizando os comandos SP, S| e SB do codigo MCNP6.

O modelo matematico contempla dois detectores de Nal(Tl) de dimensdes 1%" x
%". O primeiro detector (D1) foi posicionado no mesmo eixo da fonte (180° em relacdo a
fonte), com uma distancia de 28 cm entre a fonte e o detector. Este detector tem a fungcéo
de registrar os fotons transmitidos. O segundo detector (D2) foi colocado a 30° em relacéo
a fonte, sendo responséavel pela deteccédo dos fotons espalhados. Ambos os detectores
foram posicionados a 0,5 cm de distancia de um tubo de policloreto de vinila (PVC), com
didmetro externo de 27 cm e espessura de 4 mm.

Os fluidos utilizados nas simulagdes incluem gés, agua salgada e 6leo, com
densidades de 1,205x10°g.cm®, 1,0466 g.cm™ e 0,896 g.cm?, respectivamente. A fase
gasosa foi representada por ar seco. Uma representacao gréafica da geometria de medicéao
proposta esté ilustrada na Figura 37.
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Detector 2

Detector 1

Figura 37 — Geometria de medigcdo simulada no cédigo MCNP6.

Os dados registrados pelos detectores foram obtidos utilizando o cartdo Tally F8
do cédigo MCNP6. A funcao descrita pela Equagéo 13 foi ajustada aos dados registrados
pelos detectores, com o objetivo de calcular os parametros do cartdo GEB. Os coeficientes
de resolucao de energia ajustados para os detectores de Nal(Tl) estao detalhados no topico
"Modelo Matematico do Detector Nal(TI)", pagina 35.

Modelos Matematicos do Regime Anular

Apo6s o desenvolvimento da geometria de medicéo, o regime de fluxo estatico anular
com diferentes fragcbes de volume (de um sistema trifasico composto por gas, agua e 6leo
foi modelado matematicamente utilizando o cédigo MCNP6. O calculo das fragdes de
volume para os trés fluidos pode ser realizado utilizando a Equacdo 22, Equacgéo 23 e
Equacéo 24, respectivamente. Nessas equacgbes, os parametros sdo: “m” representa o
fluido: g para gés; « para agua e o para 6leo; fragdo volumétrica “a ” do fluido “m”; e “r " é
o raio correspondente a fracao volumétrica do fluido “m”.

Um fator que pode complicar a determinacao das fragcdes de volume é a presenca
de incrustacdes na parede interna do tubo, o que pode alterar significativamente as fragées
de volume. Como exemplo, considere um tubo sem incrustagéo, com fragdes de volume de
5% de gés, 10% de agua e 85% de 6leo. Quando este tubo apresenta uma incrustagéo de 3
cm de espessura, as fragcdes de volume se alteram para aproximadamente 3% de gas, 6%
de agua e 51% de 0leo, devido a redugéo do didmetro interno util do tubo. Isso demonstra
a extrema importéancia de avaliar o impacto das incrustagcdes nas fragées volumétricas.
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Para ilustrar, sdo mostradas na Figura 38a, trés diferentes fracdes de volume sem
incrustacdo e na Figura 38b, as fracdes correspondentes considerando uma espessura de
incrustacdo de 3 cm.

000

(5% gas + 10% agua + 85% 0dleo) (10% gas + 20% agua + 70%) (20% gas + 40% agua + 40% 06leo)

(3% gas + 6% agua + 51% 6leo) (6% gas + 12% agua+ 42% 6leo)(12% gas + 24% agua + 24% o6leo)

Legenda: mdleo m dgua [ gids M incrustagio M tubo

Figura 38 — Modelos estaticos desenvolvidos no codigo MCNP6 para o regime anular: a) Sem
incrustacdo; b) Com espessura de incrustagao de 3,0 cm.

Solucao Analitica para o Calculo de Fracdes de Volume em Sistemas Trifasicos
usando Radiacdo Gama

A determinacdo das fragbes de volume em sistemas de escoamento multifasico,
especialmente quando ha mais de duas fases, apresenta uma grande complexidade.
Isso ocorre devido a inconsisténcia nos regimes de fluxo, tornado a analise através de
equacdes analiticas uma tarefa dificil. As equagdes analiticas sdo geralmente especificas
para um conjunto de parametros em um sistema particular. Quando ocorrem variagoes
nesses parametros, a solugdo analitica pode apresentar grandes erros ou se tornar-se
impraticavel. Esse desafio é ainda mais acentuado quando se trata de um sistema com
quatro fases, como € o caso investigado neste estudo.

Para sistemas trifasicos com regime de fluxo anular, a solugao analitica requer trés
equacgdes. Esse problema pode ser resolvido utilizando uma fonte de raios gama que emite
duas energias diferentes E, e E,. Nesse contexto, a Equagdo de Bee-Lambert é resolvida
para cada uma das energias, gerando uma matriz cujos elementos sdo determinados
considerando o tubo preenchido com cada uma das fases (100% géas, agua ou 6leo) e
outras fragdes de volume conhecidas. Mais especificamente, as expressdes matematicas
para determinagéo das fragcdes volumétricas de fluido em sistemas multifasicos no regime
anular é dada pela Equacgéo 32, Equagéo 33 e Equagéo 34 [*].
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Em que:

I, — Intensidade de raios gama transmitida para os trés fluidos dentro do tubo

(y.cm2.s7);

l,,— Incidente intensidade (y.cm?®.s");

«, — Fragéo de volume do fluido m;

W= Coeficiente de absorgéo linear(cm™);

i — Referente a energia E, sendo i=1 para energia 1 e i=2 para a energia 2;

j— Referente ao fluido: gas, agua e 6leo.

Vale ressaltar que essa solugéo analitica € valida apenas para o regime de fluxo
anular com feixe unidirecional (pencil beam). Por isso, a solugéo é altamente dependente
do regime de fluxo, ja que a maior parte da secéo transversal ndo € inspecionada pelo feixe
de radiacéo.

A situacdo se complica ainda mais quando se tem um sistema com quatro fases
(trés fluidos e incrustacéo), que é o foco deste estudo. As interac¢des entre as fases tornam-
se mais complexas, e as equagOes analiticas ja ndo sdo adequadas para esse tipo de
sistema. Portanto, redes neurais foram utilizadas na busca por uma solu¢éo mais precisa,
garantindo maior acuracia na estimativa das fragcdes volumétricas e na identificacéo de
depositos de incrustacéao.

Treinamento da Rede Neural

Foram realizadas 1680 simulagcbes para o regime de fluxo anular, abrangendo
fragcbes volumétricas entre 0,1% e 95,8%, com incrementos de 5%. Em cada simulagéo,
foram adicionadas incrustagdes de sulfato de bario (BaSO,) aos modelos, com densidade
de 2,62 g.cm?® e espessuras variando de 0,5 cm a 4,0 cm, em incrementos de 0,5 cm.
Adicionalmente, um conjunto de 190 simulacdes foi desenvolvido sem a presenca de
incrustacdes, com o objetivo de avaliar a resposta da rede neural em um modelo ideal.

A RNA MLP foi implementada para determinar as fragbes de volume de um sistema
multifasico composto por gas, agua e 6leo sem a necessidade de informacgbes prévias
sobre a presenca de incrustacdo de BaSO,. Os espectros registrados pelos detectores de
Nal(Tl) foram utilizados como dados de entrada, enquanto as fragcdes de volume de géas
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(FVG) e de agua (FVA), juntamente com a espessura da incrustacao, foram utilizadas como
dados de saida. A RNA foi projetada para predizer as fracoes de volume e a incrustagéo,
garantindo maior eficiéncia no processo de analise. A estrutura da rede desenvolvida é
apresentada na Figura 39. Ressalta-se que a fragdo volumétrica de 6leo foi calculada por
diferenca, conforme a Equacgéo 25.

DAP 1 §> = » FVG

DAP 2 " 4 l§> Incrustagio

Figura 39 — Estrutura da RNA MLP desenvolvida.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Frac6es de Volume usando Equac6es Analiticas

Antes da implementagdo da geometria proposta utilizando uma fonte de '*Ir, foi
conduzido um estudo de caso para avaliar a aplicabilidade das equacgdes analiticas em
combinag¢do com o codigo MCNP6. O estudo considerou os fluidos gés, agua e 6leo, bem
como duas fontes emissoras de fétons com energias de 59,54 keV (?*'Am) e 661,66 keV
("*Cs). Os valores dos coeficientes de atenuacéo linear total da agua e do 6leo utilizados
nos célculos, estdo apresentados na Figura 40a. Para validar os resultados obtidos no
MCNP6, uma comparagédo foi realizada com dados disponiveis na literatura. Na Figura
40b é exibida a comparacéo entre os coeficientes de atenuacéo linear total simulados para
agua salgada a 4% de NaCl e os dados tabulados por Hubbell e Seltzer (1997) 16l
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Figura 40 — Coeficientes de atenuagéo linear total: a) agua e 6leo; b) comparagéo entre resultados
obtidos no MCNP6 e dados da literatura para agua salgada.
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Para o sistema trifasico, os valores das fragbes de volume de cada fluido foram
calculados com base nos dados simulados pelo codigo MCNP6, conforme demonstrados
na Tabela 14, e utilizando as equacdes analiticas derivadas na Figura 22, Equacéo 23 e
Equacédo 24. As intensidades relativas estimadas no detector D1 foram obtidas por meio
de simulagdes computacionais, enquanto os coeficientes de atenuacéo linear total foram
calculados utilizando a Equacéao 6.

Fracéo de Volume

Fluido
Real (MCNP6) Equacdes Analiticas
gés 40% 39,8%
agua 40% 39,6%
6leo 20% 20,6%

Tabela 14 — Validacdo do modelo desenvolvido no cédigo MCNP6 a partir das equagbes analiticas para
célculo de fragdes de volume

Apesar dos resultados obtidos ao aplicar as equagdes analiticas, esta abordagem
possui limitagdes, sendo vélida apenas para condi¢cdes especificas e previamente conhecidas,
como o regime de fluxo anular e a utilizacdo de um feixe unidirecional e extremamente
colimado (pencil beam). Além disso, a aplicagao pratica demandaria uma fonte de radiagdo
com atividade significativamente alta. Os resultados apresentados na Tabela 14 destacam
uma excelente concordancia entre os valores de fragées de volume simulados no MCNP6
e aqueles calculados pelas equagdes analiticas, validando tanto a precisdo do modelo
geomeétrico quanto a exatiddo no célculo dos coeficientes de atenuagéo linear.

E importante observar que, embora tenha sido conduzido com um sistema trifasico, o
estudo proposto envolve um sistema ainda mais complexo, considerando a incluséo de uma
quarta fase representada pela incrustacdo. Essa complexidade adicional limita a aplicagéo
pratica das equacdes analiticas, tornando algoritmos baseados em inteligéncia artificial uma
alternativa promissora, especialmente para casos em que incrustacdes estdo presentes.

Fracées de Volume de Fluidos e Espessura de Incrustacdo usando Rede
Neural Artificial

Foirealizado um estudo de caso para avaliar a aplicagcédo de RNAs na determinagéo de
diferentes fracoes volumétricas de fluidos (FVFs) na presenca de incrustagdes concéntricas
no interior do tubo. Para esse objetivo, foi gerado um conjunto de 1870 padrdes utilizando
o cddigo MCNP6. Esse conjunto de dados foi usado para treinar e avaliar uma RNA com
capacidade de calcular as FVFs independentemente da espessura das incrustacoes.

O conjunto de dados foi dividido em trés subconjuntos, definidos com base na
propor¢céo de 70% para Treinamento (TRT), 20% para Teste (TST) e 10% para Validagcéo
(VAL). A divisao foi realizada de forma aleatéria.

. O subconjunto TRT, com 1309 padrdes, foi utilizado para ajustar os pesos
sinapticos da rede, ou seja, para o treinamento da RNA;
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II. O subconjunto TST, contendo 374 padrées, serviu para avaliar a capacidade
de generalizagdo da rede e prevenir overtraining por meio do método de
Validag¢ao cruzada;

Ill. Paraavaliacéo final, ap6s o treinamento da RNA, foi utilizado um subconjunto
VAL, composto por 187 padrdes.

A geometria de medicdo considerou dois detectores: um para registrar os feixes
de transmissdo (D1) e o outro para os feixes de espalhamento (D2). Como exemplo, os
espectros obtidos nos dois detectores para trés diferentes fragdes volumétricas de fluido,
sem a presenta de incrustagcéo estdo ilustrados na Figura 41.
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Figura 41— Espectros obtidos nos dois detectores para diferentes fragées volumétricas de fluido sem
incrustacédo: a) D1; b) D2.

Por outro lado, na Figura 42, sdo apresentados os espectros considerando diferentes
valores de espessura de incrustacdo para uma fracdo volumétrica composta por 10% de
gas, 20% de agua e 70% de oleo.
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Figura 42 — Espectros para diferentes espessuras de incrustacao registrados nos detectores: a) D1; b)
D2.
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Ao comparar visualmente a Figura 41 e a Figura 42, € possivel observar as diferencas
significativas nos espectros. Essas diferencas sugerem que a RNA pode obter uma boa
convergéncia na RNA na predicdo das fragdes volumétricas e espessuras de incrustagéo.

Os diagramas de regressao foram utilizados para avaliar a precisdo da rede, sendo
que um coeficiente de determinacao proximo a “1” indica alta precisdo. Os dados preditos
pela RNA para as fragdes de volume dos fluidos foram ajustados a uma fungao linear pelo
método dos minimos quadrados, obtendo-se os seguintes coeficientes de regresséo:

+ 0,9997 para a fragéo de volume de géas (FVG);
+ 0,9992 para a fragéo de volume de agua (FVA).

Esses resultados demonstram uma boa concordéncia entre os valores preditos pela
RNA e os resultados simulados com o MCNP®, validando a capacidade de generalizagao
da rede, mesmo na presencga de incrustagdes concéntricas de sulfato de bario. Na Figura
43 é apresentada a comparacao dos resultados obtidos pela RNA e pelo cédigo MCNP6
para ambas as saidas da rede, considerando todos os padrdes (TRT + TST + VAL).
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Figura 43 — Comparagéo dos resultados obtidos no treinamento da rede e pelo codigo MCNP6 para os
fluidos: a) gas; b) agua.

Na Tabela 15 é apresentada a porcentagem de predicdes realizadas pela rede neural
para o experimento, distribuidas em intervalos de erros relativos para todos os padrdes
analisados nesta investigacao. Esses resultados demonstram que a rede neural é capaz de
predizer fragcdes volumétricas em sistemas multifasicos, independentemente da espessura
das incrustagdes concéntricas. Destaca-se, que mais de 88% dos padrdes foram preditos
com erro relativo inferior a 5% para FVG e FVA, evidenciando uma satisfatéria capacidade
de generalizagdo do modelo.

Probabilidade de classificagcao correta

Fracédo de
Volume <5% 5%-10% 10%-20% 20%-30% >30%
Gas 89,25 5,48 1,05 1,05 3,17
Agua 88,98 5,14 1,55 0,27 4,06

Tabela 15 — Resumo do reconhecimento de padrdes para predi¢éo da rede neural
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Os poucos casos com erros superiores a 30% sao devidos a valores muito baixos de
fragcdes volumétricas, especialmente para FVA. Nesses cendrios, pequenas diferengas nos
valores geram erros relativos significativamente maiores. Esses resultados confirmam a
qualidade do treinamento realizado, incluindo padrdes nao utilizados durante o aprendizado
da rede, ou seja, na fase de validagéo.

Os parametros de aprendizado da RNA de cinco camadas foram ajustados
empiricamente, com base no menor erro médio relativo observado nas predi¢des da rede.
Foram testadas varias arquiteturas, quantidades de neurénios e fungdes de ativacdo. A
configuragdo do modelo que apresentou os melhores resultados € mostrada na Tabela 16.

Camada
Parametro
Entrada Oculta Saida
Funcgéo de ; o : Gaussiana foti
Ativacao Linear*[-1,1] Gaussiana Tan15 complementar Logistica
Neurénio 110 31 31 31 3

Tabela 16 — Parametros que forneceram os melhores resultados para a rede neural

*Fungéo normalizadora

O resultado do subconjunto de validacao (VAL) confirma a capacidade do método de
predizer satisfatoriamente as fracbes volumétricas de gas e agua, independentemente da
espessura de incrustagdo. Na Figura 44 é apresentada uma boa correspondéncia entre os
valores reais, simulados no MCNPS6, e os preditos pela RNA, destacando a boa capacidade
de treinamento e generalizacao, principalmente para a fase gasosa.
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Figura 44 — Resultados da rede para o subconjunto de Validagéo considerando as frages de volume
de: a) gas; b) agua.

A abordagem de validacdo cruzada demonstrou resultados satisfatérios para
padrbes nao utilizados na fase de treinamento. Outras métricas, como MAE, MSE, RMSE
e MRE% foram utilizadas para avaliar a eficacia do modelo no subconjunto VAL, conforme
apresentado na Tabela 17.
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Métrica

Fluido
MAE MSE RMSE MRE (%)
Gas 0,4092 0,4634 0,6807 1,89
Agua 2,1523 9,6534 3,1070 10,68

Tabela 17 — Métricas para o subconjunto VAL

Mesmo nos piores cenarios de desempenho, a rede neural manteve bons resultados.
Além disso, avaliou-se a capacidade do modelo em predizer a espessura das incrustagbes
concéntricas de sulfato de bario, cujos resultados sdo apresentados na Figura 45. Observa-
se que a rede predisse adequadamente as espessuras no intervalo de 0,5 a 4 cm, com alta

precisao.
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Figura 45 — Resultados de predicao de espessura das incrustacdes: a) 0,5cme 1 cm; b) 1,5cme 2,0
cm;c) 2,5 cm e 3,0 cm; d) 3,5 cm e 4,0 cm. Os graficos azuis utilizam a escala do eixo das ordenadas
no lado direito.

As andlises estatisticas das predi¢des para as espessuras das incrustacdes estdo
resumidas na Tabela 18.
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Incrustacgéao (cm)

Estatistica

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
Média 0,501 1,002 1,503 2,011 2,507 3,007 3,502 3,986
Variancia 0,0002 0,0003 0,0002 0,0002 0,0002 0,0006 0,0016 0,0002
Desvio padréao 0,014 0,017 0,013 0,013 0,015 0,024 0,040 0,014

Coeficiente de Variagao® 2,81% 1,66% 0,85% 0,67% 0,61% 0,79% 1,14% 0,35%

Tabela 18 — Flutuacdes estatisticas para a previsdo da espessura das incrustagcoes

Os baixos valores de desvio padrdo e coeficiente de variagcdo indicam alta
consisténcia nas predicoes, evidenciando pouca variabilidade em relacdo a média. Esses
resultados demonstram que o modelo apresenta boa capacidade de generalizacéo,
permitido a predicdo precisa da espessura maxima de incrustacdo para amostras néo
treinadas, com erros despreziveis.

CONCLUSOES

Os métodos de inteligéncia artificial, com destaque paras as RNAs, vém sendo
amplamente explorados como ferramentas para estimar incrustacdes e fragcdes de volume
de gés, agua e 6leo em medidores multifasicos.

Neste estudo, foi desenvolvida uma metodologia baseada em dados gerados por
simulagdes realizadas com o co6digo MCNPS6, integrados a uma RNA, para estabelecer uma
geometria de medicdo de alto desempenho. Essa abordagem possibilitou a determinacao
precisa das fracdes de volume dos fluidos e a predicdo da espessura de incrustacoes
concéntricas, utilizando tecnologia de densitometria gama. A RNA foi projetada para
explorar caracteristicas espectrais de uma fonte de '*Ir, registradas por dois detectores
cintiladores de Nal(Tl).

Os resultados demonstraram que a metodologia proposta é capaz de estimar as
fracbes de volume em sistemas trifasicos com regime de fluxo anular de gas-agua-oéleo,
mesmo em situagdes com incrustacbes equivalentes a até 30% do diametro do tubo
avaliado. O MRE (%) apresentou valores inferiores a 2% para o gas e proximos de 10% para
agua, independentemente do aumento na espessura das incrustacoes de sulfato de bario.
Adicionalmente, o MSE e a RMSE para a agua foram de 9,6534 e 3,1070, respectivamente,
valores atribuidos a 4,06% dos padrdes com erro superior a 30%. Mais de 88% das predi¢des
apresentaram erros inferiores a 5% evidenciando a robustez do modelo.

A precisao alcancada por esta metodologia na predicao de fragbes de volume possui
grande relevancia para a industria do petréleo. Além disso, a metodologia demonstrou
ser capaz de identificar e quantificar a espessura maxima de incrustagbes concéntricas
de sulfato de bario, com MRE (%) de apenas 0,83%, considerando todos os padrbes
investigados.

3. O coeficiente de variacdo é uma medida estatistica que expressa a dispersédo relativa de um conjunto de dados em
porcentagem. Ele é definido como a razdo entre o desvio padréo (o) e a média (u).
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CALCULO DE INCRUSTACAO EXCENTRICA

Geometria de Deteccéo e Simulacao

O codigo MCNP6 foi utilizado para desenvolver uma geometria de medigao e registrar
as DAPs em trés detectores cintiladores posicionados ao redor do tubo. Essa geometria &
baseada no espalhamento de raios gama de uma fonte de radiagéo que interage com os
materiais presentes em um regime de fluxo estatico. Aléem disso, o codigo foi utilizado para
gerar um banco de dados adequado ao treinamento de uma RNA.

O sistema é composto por trés detectores de Nal(Tl) dispostos a 120° uns dos outros
ao redor de um tubo de ago inoxidavel. Uma fonte puntiforme de '*’Cs, que emite raios
gama de 661,66 keV, esta localizada em um ponto especifico do arranjo. Os detectores
e a fonte estéo posicionados a 3 mm de distancia do tubo de aco inoxidavel tipo 316L,
com densidade de 8,0 g.cm®, diametro externo de 252 mm e espessura de parede de 2
mm. Essa configuracao foi projetada para medir a radiacdo gama espalhada em diferentes
direcbes, possibilitando detectar a incrustacdo, que pode atingir seu valor maximo em
qualquer posicéo dentro do tubo. A configuragao do sistema é apresentada na Figura 46.

Dois angulos divergentes (8° e 15°) para o fluxo de fétons foram analisados.,
utilizando os cartdes SI, SP e SB disponiveis no MCNP6. As DAPs registradas pelos
detectores foram diretamente utilizadas no treinamento da RNA.

D3

120°
Nal(T1) [ McO Il Al M Aco

Figura 46 — Geometria de medigc&o de incrustacgéo.

Legenda:
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O detector de Nal(Tl) foi modelado considerando um cristal com 31 mm de diametro
e 19 mm de espessura, revestido por uma camada refletora de 6xido de magnésio (MgO)
e encapsulado em aluminio. A representagdo dessa simulacédo € apresentada na Figura 14.
Além das informagdes geométricas, a modelagem no MCNP6 requer dados detalhados
sobre a estrutura, composicdo quimica e densidade dos materiais presentes no sistema.
Quanto maior a precisdo desses dados de entrada, mais confiaveis serdo os resultados
obtidos. A fracdo massica e a densidade dos materiais simulados sdo apresentadas na
Tabela 5. Os materiais considerados incluem:

I. Fase aquosa: Agua salgada 4%, com densidade de 1,0466 g.cm?;

Il.  Fase liquida: Petroleo bruto, com densidade de 0,973 g.cm?;
Ill. Fase gasosa: De metano, com densidade de 6,67 x10* g.cm®.

Os dados coletados em cada detector foram registrados por meio do comando F8 do
MCNP8, que fornece o erro relativo associado as estatisticas de contagem em cada faixa
de energia do DAP. O numero do historias simuladas (NPS) foi ajustado para garantir um
erro relativo inferior a 5% em toda a DAP 31,

Dados de Treinamento de RNA

Para o treinamento da RNA, foi utilizado um modelo perceptron multicamadas
com propagacao do sinal adiante (MLP). O critério de parada adotado foi 0 método de
Validagao cruzada, para evitar o sobreajuste (overfitting). O algoritmo de aprendizado foi o
retropropagacéo dos erros “71. A arquitetura da RNA proposta esta ilustrada na Figura 47.
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Figura 47 — Arquitetura da RNA proposta para predicdo de espessura de incrustacao.

Os dados de entrada da RNA consistem nas DAPs registradas nos trés detectores
simulados (D1, D2 e D3) para cada espessura maxima simulada e a respectiva posicao
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relativa. Os dados de saida sdo as espessuras maximas de incrustacao preditas. Cada
DAP varia de 20 a 720 keV, com intervalos de 10 keV por canal.

As simulagbes consideraram incrustagdes excéntricas compostas de sulfato de bario.
O regime de fluxo anular foi composto por 60% de 6leo, 30% de agua e 10% de gés. Essa
fracdo volumétrica foi mantida constante, independentemente da espessura da incrustagao.

Embora no mundo real o regime de fluxo anular forme misturas parciais de
liquidos, como bolhas, goticulas e ondas nas interfaces, 0 modelo teérico idealizado em
investigacdes de incrustacéo considerou uma mistura uniforme dos compostos. Isso ocorre
porque o pardmetro mais relevante na densitometria de raios gama € a densidade e essa
técnica busca especificamente informagdes sobre as camadas de incrustagcdo, nao sobre
outros aspectos do regime de fluxo.

Aespessura maxima da incrustacao considerada variou de 2 mm a 164 mm, conforme
ilustrado na Figura 48. Como em condicoes reais, a posicao relativa da incrustagdo maxima
€ desconhecida, varias simulacdes foram realizadas, variando a localizagéo da espessura
maxima, sendo posicionada em 24 angulos diferentes, em incrementos de 15°, em relacédo
ao sistema de medicéo.
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Figura 48 — Formagéo das posi¢coes de incrustacao excéntrica.

Para melhor entendimento, os pardmetros de incrustagdo maxima (Incrustagéo,, ) e

Max)
minima (Incrustacéo,, ) s&o apresentados na Figura 49. A soma desses parametros define

a incrustagéo total (Incrustagéo, ).
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Figura 49 — Detalhes dos parametros de incrustagdo méxima e minima.

Na Figura 50 é demonstrado o procedimento para quatro posi¢des relativas. Esse
método resultou em 960 padrbes (40 espessuras x 24 angulos). Os padrbes foram entédo
aleatoriamente distribuidos nos subconjuntos da RNA:

+  Treinamento: 60% (576 padroes);
+  Teste: 30% (288 padrdes);
+  Validagdo: 10% (96 padrdes).
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- Tubo - oleo - agua |:| gas - incrustacdo

Figura 50 — Posi¢des relativas da espessura méaxima no interior do tubo: a) 0°; b) 30°; ¢) 60°; d) 90°.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas simulacbes realizadas, as espessuras maximas de incrustacdo foram
posicionadas em 24 angulos diferentes, com incrementos de 15°. Essa abordagem permitiu
analisar a capacidade da RNA de predizer a espessura maxima de incrustagéo excéntrica,
independentemente de sua posicéo relativa ao sistema de medicdo. A configuracdo
experimental consistiu em trés detectores de Nal(Tl), dispostos a 120° entre si, para
registrar o feixe espalhado. As DAPs registradas pelos trés detectores para espessuras
maximas de incrustacdo de 4 mm e 20 mm, ambas localizadas em 0°, sdo apresentadas

na Figura 51. J& a Figura 52 ilustra as DAPs para espessuras maximas localizadas em 0°
e 15°, considerando a mesma amplitude de incrustacéo.
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Figura 51 — DAPs registradas pelos trés detectores para diferentes espessuras maximas de
incrustacdo: a) 4 mm; b) 20 mm.
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Figura 52 — DAPs registradas para diferentes posi¢des angulares da espessura maxima: a) 0°; b) 15°.

Na Figura 51 e na Figura 52 sé@o evidenciadas diferencas significativas nas DAPs,
dependendo tanto da espessura quanto da posi¢ao angular da incrustagcdo maxima. Essas
variacdes foram fundamentais para o treinamento eficaz da RNA, resultando em boa
convergéncia. Essa diferenca possibilitou que a RNA fosse adequadamente treinada.
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A RNA foi avaliada por meio de uma regresséo linear ajustada aos dados preditos
para incrustacdes excéntricas. O coeficiente de determinacdo (R2) obtido foi de 0,9959,
considerando todos os padrdes de simulagéo. A boa concordancia entre os valores preditos
pela RNA e os valores simulados pelo MCNP6 demostra a robustez do modelo treinado e
sua capacidade de generalizagdo. Esses resultados estéo ilustrados na Figura 53.
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Figura 53 — Comparagéo entre os resultados obtidos pela RNA e os simulados pelo co6digo MCNP6.
Na Tabela 19 é apresentada a distribuicao de predicoes da RNA em diferentes

intervalos de erro relativo. Mais de 82% dos padrbes apresentaram erros relativos inferiores
a 5%, indicando um desempenho satisfatério na generalizacdo do modelo.

Percentual de padrdes

Interval rro relativ ~
ervalo de erro relativo (Espessura da Incrustagéo)

<5% 82,71

5%-10% 9,06

10%-20% 3,23

20%-30% 1,56

>30% 3,44
R? 0,9959

Tabela 19 — Distribui¢c@o dos erros relativos nas predicdes da RNA

Os erros superiores a 30% estdo associados a incrustacdes com espessuras
maximas inferiores a 10 mm, onde pequenos desvios absolutos resultam em valores
maiores de erro relativo. Os hiperparametros foram definidos empiricamente, buscando
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minimizar o erro médio relativo. Na Tabela 20 sdo resumidos os hiperparametros que
resultaram no melhor desempenho.

. N Camada
Hiperparametros .
Entrada Oculta Saida
Fungéao de Ativagao L[l_n1e?]r Gaussiana  Gaussiana CoGn?;ISesrlna:anniar Logistica
Neurénio 180** 38 38 38 1

Tabela 20 — Hiperparametros otimizados da RNA
*Essa fungéo retorna diretamente os valores de entrada, sem aplicar qualquer transformacao.

** Os intervalos de energia sem contagens registradas foram excluidos do processo de treinamento.

A analise do subconjunto VAL foi realizada com 96 padrdes selecionados
aleatoriamente, nao utilizados no treinamento, e os resultados estao representados na
Figura 54. Essa analise confirma a convergéncia entre as espessuras simuladas pelo
MCNP6 e as preditas pela RNA, evidenciando sua capacidade de generalizagcdo mesmo
em condi¢des extremas de formagao de incrustagéao.
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Figura 54 — Resultados obtidos pela RNA para o subconjunto de Validacao.

As métricas estatisticas utilizadas, como MAE, MSE, RMSE e MRE, corroboram a
eficacia da RNA. Os valores obtidos para o subconjunto VAL séo apresentados na Tabela
21, demonstrando que o modelo foi capaz de predizer a espessura maxima de incrustacéo
com erros minimos para padrdes nao treinados.
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Padrao

Métrica
Todos (960) Validagao (VAL) (96)
MAE 0,177 0,241
MSE 0,095 0,129
RMSE 0,308 0,359
MRE (%) 4,51 0,27

Tabela 21 — Métricas estatisticas para avaliagdo da RNA

CONCLUSOES

Foi desenvolvida uma configuracdo de medi¢cdo composta por trés detectores de
Nal(TI), estrategicamente posicionados, para registrar fétons espalhados e utilizar uma
RNA na analise dos registros obtidos. Esse arranjo permitiu predizer, com elevada preciséo,
a espessura maxima de incrustagcdo em sistemas multifasicos, independentemente de
sua posicao relativa no interior do tubo ou da presenca de fluidos. Os dados gerados por
simulag¢des no cédigo MCNP6 serviram como base para treinar uma RNA de cinco camadas,
utilizando o método de validagéo cruzada, no qual os subconjuntos de Treinamento, Teste
e Validagao foram selecionados de forma aleatéria. Os resultados obtidos apresentaram
métricas de desempenho satisfatérias, incluindo RMSE de 0,308, MRE de 4,51 e coeficiente
de determinagéo (R?) de 0,9959. A avaliagdo da RNA com o subconjunto de Validagédo
revelou erros relativos médios de apenas 0,27%, evidenciando a concordancia entre os
valores reais das espessuras maximas de incrustacao e as predi¢bes realizadas pela RNA.
Mais de 90% dos padrdes analisados foram classificados com erros relativos inferiores a
10%, independentemente da posi¢éo da incrustacao dentro do tubo.

Esses resultados sao promissores, indicam o potencial desta metodologia para o
monitoramento e quantificagédo do crescimento de incrustacbes de sulfato de bario em
secbes especificas de tubos utilizados na industria de petroleo. A abordagem permite
determinar, de forma precisa e eficiente, a espessura maxima de incrustagdo no topico
investigada por meio de uma Unica medigéao.
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