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O petréleo € uma matéria-prima

amplamente  utilizada em  diversas
atividades industriais, sendo transformado
em produtos, como diesel, gasolina, 6leo
combustivel, gas liquefeito de petroleo
(GLP), querosene e nafta. Aléem disso, esta
presente em fertilizantes, plasticos, tintas,
borrachas, entre outros. Devido a sua
importancia econdémica, a demanda pelo
transporte eficiente dessas commodities,
bem como as atividades de extracéo, refino
e distribuic&o, tornam-se essenciais para a

economia de um pais.

O transporte de grandes
quantidades de derivados de petréleo
meio

é frequentemente realizado por

de dutovias,” um sistema de dutos
interconectados.  Tradicionalmente, as
dutovias s&o projetadas para transportar
um Unico produto, como as linhas que
conectam plataformas offshore a costa.
Contudo, visando aperfeicoar o uso deste
modal, que exige altos investimentos para
instalacdo, ha a possibilidade de transportar
diferentes produtos em um Unico duto,
formando o que é chamado de poliduto.
Esse modelo é amplamente utilizado
por refinarias e terminais, permitindo o
transporte sequencial de multiplos produtos
pela mesma infraestrutura ['l. Na indUstria
petrolifera, o transporte por polidutos é
comum na distribuicdo de derivados e
apresenta vantagens significativas em
relacdo a outros modais, como a reducgdo
da necessidade de estocagem, menores
perdas de produto,
operacional e, consequentemente maior

maior seguranca

economicidade >3 4.,

1. Segmentos consecutivos de tubos, fabricados em materiais, como ago, concreto, plasticos, entre outros, sgo conec-
tados para interligar pontos de origem e destino de materiais. Esses sistemas, conhecidos como dutovias, transportam
substancias solidas (minerodutos), liquidas (oleodutos) e gasosas (gasodutos).
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No Brasil, destaca-se o poliduto OSBRA (Séo Paulo—Brasilia), localizado na regiao
Sudeste. Entre suas principais instalagdes, destacam-se os terminais de armazenamento
de combustiveis, destinados a distribuicao, e as estagdes de bombeamento ®. Com 964 km
de extensao e tubulagcdo com 12 polegadas de diametro, transporta 6leo diesel, gasolina,
gas liquefeito de petroleo (GLP) e querosene de aviagdo (QAV), atingindo uma capacidade
maxima mensal de 920.793 m® e um volume anual 7.293.039 m® em 2018 6],

O transporte em polidutos €& realizado em bateladas® sequenciais, exigindo
decisdes sobre a sequéncia de produtos a serem transportados. Essa operagdo considera
variaveis, como a disponibilidade e as caracteristicas fisico-quimicas dos produtos. Em
geral, o transporte ocorre sem o uso de separadores fisicos, como pigs,® resultando na
formacéo de uma regido de interface entre as bateladas consecutivas, composta por uma
mistura dos dois produtos. Na Figura 55, um fluxograma esquematico ilustra um poliduto
transportando produtos A e B, evidenciando a formacgéo da regido de interface no ponto
em que o bombeamento de B é interrompido para iniciar o transporte de A. Essa regido
de interface é normalmente incorporada ao produto menor valor agregado ou, em casos
de incompatibilidade, destinado a tratamento especifico 1. Por exemplo, uma sequéncia
de bateladas em um poliduto transportando gasolina e GLP resulta em uma interface que
requer separaga@o e tratamento. J& em uma batelada entre gasolina comum e gasolina
premium, a mistura gerada na regido de interface pode ser incorporada a gasolina comum,
uma vez que esta mistura ndo atende as especificagdes da gasolina premium.

Fluxo

A

Produto A Produto B
(Oleo cru) (Gasolina comum)

Regido de ::: Produtos
Interface (D (D(D Reprocessados

Figura 55 — Regido de interface no poliduto.

2. O termo batelada é usado na industria para designar uma determinada quantidade de um produto.
3. Pigs instrumentados sdo ferramentas para a inspecéo interna em dutos que transportam 6leo e seus derivados.
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A extensdo da regiao de interface aumenta ao longo do trajeto devido a fatores,
como velocidade, regime do fluxo, viscosidade dos fluidos e turbuléncia, sendo diretamente
dependente das condigbes operacionais. Estimativas incorretas da interface podem levar
a perda de bateladas inteiras, com impacto significativo no custo operacional €. Além
dos custos associados ao tratamento ou reprocessamento* da mistura formada, erros de
identificacdo da interface resultam em perdas econémicas para as empresas. Assim, torna-
se essencial desenvolver métodos que estimem de forma precisa e minimizem o tamanho
dessa regido [ '°. Essa situagdo evidencia a necessidade de desenvolver metodologias
capazes de identificar, com precisao, a regido de interface em diferentes combinagbes de
produtos, visando o aperfeicoamento do transporte em polidutos e a redug¢do dos custos
operacionais.

Na pratica, a identificacéo da regido de interface é realizada através de curvas de
densidade obtidas por densimetros.® No entanto, sensores convencionais apresentam
custos elevados de instalagdo e manutencéo, sendo suscetiveis a danos causados por
abrasdo ou corrosdo do produto [''. Nesse contexto, a aplicagcdo de densitometria gama
surge como uma solucdo viavel e eficiente, sendo amplamente utilizada em medicbes de
fluxo 12, monitoramento de derivados de petroleo ['3 14, calculos de fragbes de volume
115, 16,17, 18,19, 201 ' predicdo das densidades de produtos ' 22 e rastreamento de particulas
radioativas [2® 24, A técnica, baseada na interacdo de raios gama com o material, permite
medi¢des confidveis, em tempo real e sem contato direto com o fluido, reduzindo custos e
riscos associados. A densitometria gama se destaca pela capacidade de medir flutuagdes
de densidade com alta precisdo, sem alterar as condi¢gdes operacionais, tornando-se uma
ferramenta essencial na industria 2% 26.27.281_ O uso de detectores sensiveis como o Nal(TI)
possibilita operar com fontes de baixa atividade, minimizando os riscos radiol6gicos para
os trabalhadores.

A andlise das regides de interface pode ser realizada por métodos analiticos ou
pela comparacao de dados experimentais com tabelas de calibracdo. Contudo, equacoes
analiticas frequentemente apresentam limitac6es para condi¢bes de contorno especificas,
e tabelas de calibracdo séo sensiveis a parametros, como raio e espessura das paredes do
duto, temperatura e pressao, além de erros no processo de calibragdo ?°. Nesse cenério,
redes neurais artificiais (RNAs) oferecem uma alternativa promissora, permitindo a analise
de dados experimentais de densitometria gama para predizer a pureza dos produtos e
identificar a regi@o de interface. O uso de RNAs requer um conjunto robusto de padrdes de
calibracédo, mas apresenta potencial para superar as limitacées dos métodos convencionais.

4. Além do custo associado ao reprocessamento, somam-se 0s custos relacionados ao transporte até a refinaria e
outros encargos decorrentes da logistica reversa.

5. O inicio da regido de interface é definido pela variagdo na medicdo de um densimetro instalado em um dos extremos
do poliduto, enquanto o término é determinado quando a leitura do densimetro estabiliza, indicando uma densidade
constante correspondente ao segundo produto.
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PROCEDIMENTOS ADOTADOS

O método proposto baseia-se na transmissdo de um feixe de raios gama através
de uma tubulagéo contendo fluidos em um sistema multifasico. As densidades dos fluidos
sdo determinadas utilizando a equagédo de Beer-Lambert, permitindo calcular o nivel de
pureza. Para o espalhamento, a energia dos fétons é calculada pela equacao de Compton,
enquanto o niumero de fétons espalhados que atingem o detector é estimado com base no
topico de choque diferencial de Klein-Nishina.

Uma geometria de medicéao foi desenvolvida para avaliar esse método, considerando
um regime de fluxo estratificado com gasolina e 6leo. A técnica de densitometria gama
de dupla modalidade foi implementada no codigo MCNP6 B% permitindo a medicédo tanto
de feixes transmitidos quanto de feixes espalhados, 0 que aumenta a sensibilidade na
predicéo do nivel de pureza dos fluidos.

Geometria proposta do sistema de medicao

O modelo matematico foi simulado no cédigo MCNP6 e consiste em uma fonte de
87Cs, que emite raios gama com energia de 661,66 keV, e dois detectores cintiladores de
Nal(TIl). A calibracdo dos detectores requer a determinacdo experimental das curvas de
eficiéncia em funcédo da energia incidente e de resolugédo em energia.

Para a calibragédo, foram utilizados padrdes radioativos com emissdo gama no
intervalo de 59,54 até 1332,49 6 keV (Tabela 2). A curva de eficiéncia absoluta de fotopico foi
determinada experimentalmente para validar a modelagem do detector ¥'\. Todas as medig¢des
foram realizadas com 60 minutos de duracdo, mantendo uma distancia fonte-detector (DFD)
de 28 mm. O suporte utilizado, desenvolvido em Acido Polilatico (PLA), assegurou a precisao
do posicionamento axial do detector. Os parametros experimentais foram ajustados para
minimizar o tempo morto, reduzir o Efeito Soma’ e garantir que os erros associados a
estatistica de contagem fossem inferiores a 1%. Considerou-se também a radiacéo de fundo
(BackGround — BG) e as mudltiplas interagbes devido ao efeito Compton. Para determinar a
resolucdo em energia, foi adotado o mesmo procedimento da curva de eficiéncia. Os picos
de absorgéo identificados por meio do Analisador MultiCanal (AMC) permitiram calcular a
largura a meia altura (FWHM) de cada fotopico, utilizando a Equagéo 9.

Para os tubos, uma colimacao matematica foi desenvolvida para utilizar um feixe
largo, com divergéncia suficiente para obter boa estatistica de contagem em ambos os
detectores de Nal(Tl). Para reduzir o tempo computacional, a fonte colimada foi configurada
como um cone utilizando os cartdes Sl, SP e SB do MCNP6. O angulo sélido maximo entre
a fonte e o detector D1 foi de 8,7°, assegurando boa estatistica de contagem. Ambos os
detectores foram posicionados em torno do tubo.

O detector D1 foi posicionado diametralmente oposto a fonte para medir o feixe

6. Embora a energia de 661,66 keV do '*’Cs tenha sido utilizada, a calibragado foi expandida para abranger um intervalo
mais amplo, permitindo o ajuste da linearidade do detector para fontes de maior energia. Essa abordagem garante
medicbes precisas em uma ampla faixa energética, indispensavel para diversas aplicacées.

7. Ocorre quando o radionuclideo emite dois ou mais fétons dentro de um intervalo de tempo muito curto, de forma que
o sistema de detecgao é incapaz de separar os dois eventos considerando-os como um sé. Ocorre também quando a
taxa de emisséo dos fétons é muito elevada.
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transmitido, enquanto o detector D28 foi ajustado para medir o feixe espalhado. O
posicionamento deste detector D2 foi avaliado em trés angulos (15°, 30° e 45°) a ser
selecionado com base nos valores de MRE e RMSE e casos com erros inferiores a 5%,
obtidos pelas RNAs. Os fluidos analisados foram Gasolina (Gas) (C,H,,, 0,721 g.cm?),
Oleo combustivel (Oil) (0,955 g.cm?), Querosene (Ker) (0,819 g.cm?) e Glicerina (Gly)
(1,2613 g.cm™), como descrito na Tabela 5 2. Diversas combinagdes desses fluidos foram
utilizadas para investigar a atenuacéo e o espalhamento dos raios gama.

O cartéo tally F8 do MCNP6 foi utilizado para estimar a DAP registrada nos
detectores, com uma classificagcao de 20 a 800 keV em intervalos de 10 keV. Essa faixa foi
escolhida em fungéo da energia da fonte (661,66 keV, emitida pelo '*’Cs).

O detector foi validado experimentalmente para uma faixa de até 1,3 MeV, permitindo
0 uso de outras fontes como o ®Co, ampliando a versatilidade do método. Na Figura 56 &
apresentado um esquema da geometria proposta.

16"

D1

D2* - Foi avaliado em trés dngulos
Figura 56 — Geometria de medi¢édo simulada proposta para célculo do nivel de pureza.
O procedimento adotado para o calculo da fracdo de volume de fluido (FVF)
utilizando a técnica de atenuagdo gama baseia-se na determinagao das espessuras (e ) de

8. Vale destacar que o segundo detector objetiva aumentar a area de visualizacdo da secdo transversal inspecionada do
tubo, além de fornecer um conjunto mais completo de informagées sobre os fluidos para inferéncia da RNA.
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cada fluido, que correspondem ao caminho percorrido pela radiagdo. Para uma abordagem
analitica, considerando um feixe tipo pencil beam, os valores das fra¢des de volume podem
ser obtidos pela Equagdo 30 3. Vale destacar que o nivel de pureza abordado neste capitulo
esta intimamente relacionado a fracao volumétrica dos fluidos. As equacdes apresentadas
visam calcular essa fracao, o que possibilita, por consequéncia, a determinacéo do nivel de
pureza. Esse vinculo é essencial para compreender a aplicagéo das equagdes na analise
da pureza dos fluidos.

Predicao da pureza dos fluidos por RNA

Os padrdes de treinamento da RNA foram formados a partir das DAPs obtidas pelos
detectores D1 e D2, com base nas diversas combinacdes do nivel de pureza dos fluidos. A
geracgéo dos subconjuntos de dados para treinamento e teste da rede neural é uma etapa
crucial deste estudo. Para isso, os valores das espessuras dos fluidos (h, e h,) no regime
de fluxo estratificado foram modificados, conforme ilustrado na Figura 56. Uma validacéo
teorica das fragcdes de volume foi realizada por meio da Equagéo 30.

O modelo de medicéo proposto, conforme ilustrado na Figura 56, foi testado com
quatro fluidos diferentes: Gasolina (Gas), Querosene (Ker), Oleo combustivel (Oil) e Glicerina
(Gly). As principais caracteristicas desses fluidos estdo apresentadas na Tabela 5 2. Para
essa etapa, considerou-se uma tubulacdo de aco 316L com raio de 20,32 cm (8") e
espessura de 0,2 cm. Como o0 objetivo do estudo é identificar a regido de interface no
transporte em polidutos, foram formados seis grupos para investigagédo: Gas—Ker, Gas—OQil,
Gas—Gly, Ker-Gly, Ker—0Qil, Oil-Gly. Os padrdes com diferentes fracbes de volume foram
calculados utilizando a Equacéo 30.

Na Figura 57, a titulo de ilustragéo, apresenta-se a curva de transporte em fung¢éo da
densidade para quatro diferentes combinagdes de fluidos: Gas — Gly — Oil — Ker.
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Figura 57 — Densidade de cada regiédo de interface (transmix) simulada para os quatro fluidos.

A regido de interface, também denominada de transmix, corresponde a mistura
resultante de contato entre dois fluidos. Nessa regido, a quantidade do segundo fluido é
gradualmente aumentada a medida que se move na dire¢do do primeiro fluido.

Foi desenvolvida uma RNA, que consiste em uma rede multicamadas com
propagacgao do sinal adiante (MLP), composta por 5 camadas, utilizando o algoritmo de
aprendizagem por retropropagacao do erro. Para compor os padrdes de treinamento
da RNA, foram geradas varias combinagbes de pureza dos fluidos, variando de 1% até

10% e de 90% a 100% com incrementos de 1%, além de variagdes de 10% a 90% com
incrementos de 5%. Isso totalizou 37 padrdes para cada combinagcdo de dois fluidos
analisados. E importante destacar que, para identificar a regido de interface, & necessario
determinar quando um fluido é puro, motivo pelo qual os limites inferior e superior da regiao
de interface sdo mais detalhados.

Neste estudo, foram utilizados quatro fluidos, e as combinag¢des de dois em dois
resultaram em seis possibilidades de investigacdo. Assim, gerou-se um conjunto de
simulagdes com 222 padrdes (37 x 6), cobrindo diferentes niveis de pureza dos fluidos
e suas combinagdes. Esse conjunto de padrbes foi dividido em trés subconjuntos: o
subconjunto de Treinamento (TRT), com 156 padrdes (70%); o subconjunto de Teste (TST),
com 44 padrbes (20%); e 0 subconjunto de Validagdo (VAL), com 22 padrbes (10%) 4.
O subconjunto de Teste foi usado para avaliar a generalizagdo do treinamento da RNA,
com o objetivo de evitar o sobreajuste (overfitting), utilizando o critério de parada por
Validacdo cruzada ©%. Apés o treinamento da RNA, a validagéo foi realizada utilizando o

subconjunto de Validagédo, com objetivo testar o desempenho da rede na fase operacional.
Capitulo 6
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Uma vez treinada e validada, a RNA pode ser utilizada para predizer a pureza dos fluidos
sem a necessidade de ajustes adicionais para medi¢des online, tornando-se independente
dos dados utilizados na fase de treinamento. Cada um dos subconjuntos foi escolhido e
distribuido aleatoriamente. Para cada um dos 222 padrdes simulados no cédigo MCNP6, as
DAPs foram calculadas. O numero de particulas simuladas (NPS) foi ajustado para garantir
estatisticas aceitaveis, com erro relativo (ER) inferior a 3% para todas as subdivisbées de
energia das DAPs, conforme as diretrizes do manual do MCNP6.

Para o desenvolvimento da rede neural, foram utilizados como dados de entrada
as DAPs obtidas pelos detectores de transmissao (D1) e de espalhamento (D2). As saidas
consistem em dois neurdnios: um para o Nivel de Pureza de cada fluido transportado e o
outro como Indicador de Pureza,® considerando o limite de 99% de pureza. A configuragao do
modelo de rede, incluindo dados de entrada e saida, esta esquematicamente apresentada
na Figura 58.

Preditora - RNA 2

Neurdnios |

118

\//“\\/ Nivel de

""7 w Za Pureza

Indicador de
Pureza

Camada de Entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida

Figura 58 — Configuracdo da RNA desenvolvida neste estudo.

De forma simplificada, os padrbes utilizados pela RNA sdo compostos pelas
seguintes informacodes:
. Entradas da RNA (118 neurénios):

+ Detector D1: Contagens relativas as energias de 20 a 800 keV;

+ Detector D2: Contagens relativas as energias de 20 a 300 keV.

Il. Saidas da RNA (2 neurénios):

+ Nivel de Pureza dos fluidos;
+ Indicador de pureza do fluido.

Vale ressaltar que uma Unica rede neural foi treinada para predizer esses parametros,
independentemente da combinacgéao de fluidos sendo transportada. A resposta da rede para
cada subconjunto de padrées (TRT, TST e VAL) foi avaliada usando diversas métricas
matematicas, conforme descrito na Secgdo 2.7.2.

9. Quando a pureza atinge um valor predeterminado pelo operador, nesse caso, 99%, a saida da rede, rotulada como
“Indicador de Pureza”, é ativada. Isso pode gerar um alerta para o operador da linha de transporte.
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RESULTADOS E DISCUSSOES

Validacéao tedrica da geometria proposta

As DAPs obtidas pelo detector de transmissao (D1) para as fra¢gdes de volume de
fluido de 6leo iguais a 25%, 50% e 75% no sistema bifasico sob regime de fluxo estratificado
séo apresentadas na Figura 59.

70 -
i ]
[\
60 g
»
4 / \
50 .
Ay
_ g
n 40
=
5]
&
g J’
= 30
=}
o t
20 4 o "
] Fracdo de volume de dleo ﬂ
10 4 — 25% y
| —*50%
—A—75%
0 I ! I ! I ! I ! L
0 200 400 600 800

Energia (keV)

Figura 59 — DAPs obtidas com a simulagéo de gasolina e éleo.

O calculo da fragédo de volume, utilizando a solugao analitica pela Equagéo 30, foi
realizado a partir da integral da area correspondente a regido de absorgédo total, obtida
pelo detector de transmissao (D1), com os modelos desenvolvidos no codigo MCNP6.
Esse procedimento foi adotado devido a boa caracterizagéo da regido de absorcéo total
de energia. Os resultados obtidos para a fracdo de volume de gasolina, calculados por
equacdo analitica foram comparados com os valores obtidos por meio do MCNP6, conforme
apresentado na Tabela 22.

FVF Real Equacgao Analitica
de Oleo (%) (Equagéo 30)
(MCNPS) FVF (%) ER (%)
25,00 24,87 0,52
50,00 49,87 0,26
75,00 74,56 0,59

Tabela 22 — Comparagéao dos resultados obtidos pela solugéo analitica e codigo MCNP6
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Observa-se que, ao utilizar a equacéao analitica desenvolvida, o erro relativo ER (%)
maximo é de apenas 0,59%. Com o modelo validado, foi possivel gerar o conjunto de dados

necessario para o treinamento da rede neural artificial.

Cabe ressaltar que o sistema de deteccao simulado foi validado por meio de uma

configuragdo experimental para o feixe transmitido, conforme descrito no trabalho de
Salgado et al., (2020b) 4,

Predicao do Nivel de Pureza

Como ilustragéo, as DAPs do feixe transmitido e espalhado obtidas pelos detectores
D1 e D2, respectivamente, para trés distintos niveis de pureza de gasolina em uma tubulacao
de 8 polegadas de raio sdao apresentadas na Figura 60. As DAPs foram classificadas na

faixa de energia de 20 a 800 keV, em canais de 10 keV cada.
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Figura 60 — DAPs obtidas pelo c6digo MCNP6 para o detector: a) de transmissao (D1); b) de
espalhamento D2 a 15°; ¢) D2 a 30° e d) D2 a 45°.
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ApOs testes empiricos, a posicéo do detector D2 a 15° em relagédo a fonte foi a que

proporcionou a melhor resposta da RNA, otimizando a captura do sinal e melhorando a

acuricia das predigoes.
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Para a gerac&o do conjunto de dados para treinamento e avaliacdo da rede neural,
foram elaborados modelos representativos do regime de fluxo estratificado, considerando
as combinacgbes de purezas entre os fluidos (Gas—Ker, Gas—0Oil, Gas—Gly, Ker-Gly, Ker—
Oil, Oil-Gly). Em seguida, realizou-se a simulacdo matematica do transporte da radiacéo
gama utilizando o cédigo MCNPB6, cujas respostas foram usadas como dados de entrada
para a rede neural.

As simulacgbes realizadas com o coédigo MCNP6 geraram um total de 203 padroes,
que foram distribuidos aleatoriamente nos subconjuntos de Treinamento (143 padroes,
70%), Teste (40 padrdes, 20%) e Validagéo (20 padrdes, 10%).

Os hiperparametros da rede neural foram ajustados empiricamente com base no
maior valor do coeficiente de determinagao (R?), do MRE e no maior percentual de acertos
dentro de uma faixa de erro relativo de até 5%. Os parametros que apresentaram a melhor
resposta séo listados na Tabela 23.

Paréametro Entrada Camada Oculta Saida

Funcéo de Linear ) Gaussiana .
Ativacdo [1,1] Gaussiana  Tanh Complementar Logistica
Neurénio 119* 24 24 24 1

Tabela 23 — Parametros de treinamento da RNA

*Funcdo normalizadora

As correlacdes entre os niveis de pureza reais, obtidos pelo MCNPB6, e os preditos
pela RNA para os subconjuntos de Treinamento e Teste sdo apresentadas na Figura 61.
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Figura 61 — Correlagéo entre resultados da RNA e os padrdes reais, considerando os subconjuntos: a)
Treinamento; b) Teste.

Fungbes polinomiais de primeiro grau foram ajustadas utilizando o método dos
minimos quadrados, o que forneceu coeficientes de determinagdo (R?) de 0,9999 para
0 subconjunto de Treinamento e 0,9989 para o subconjunto de Teste. Esses resultados
indicam que os valores preditos pela RNA possuem boa concordancia com os valores reais,
evidenciando a capacidade de generalizagdo do treinamento da rede.
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Uma avaliagéo final do desempenho da rede foi realizada com o subconjunto de
Validagao, que apresentou respostas muito proximas aos valores reais, exceto no caso 3,
que apresentou um de erro absoluto de 2,97, conforme mostrado na Tabela 24.

Nivel de Pureza (%)

Padroes Erro Absoluto
Real RNA
1 0 0,10 -0,10
2 7 6,44 0,56
3 15 12,03 2,97
4 40 38,83 1,17
5 80 79,83 0,17
6 85 83,43 1,57
7 5 4,18 0,82
8 10 10,26 -0,26
9 15 16,54 -1,54
10 65 63,91 1,09
1 92 92,79 -0,79
12 93 93,71 -0,71
13 96 96,01 -0,01
14 8 8,18 -0,18
15 1 0,00 1,00
16 90 88,32 1,68
17 10 8,38 1,62
18 55 55,93 -0,93
19 85 85,64 -0,64
20 99 99,03 -0,03
21 80 80,42 -0,42
22 92 91,78 0,22

Tabela 24 — Predi¢céo da RNA para o conjunto de Validagédo

Os erros absolutos para todos os padrbes presentes nos subconjuntos de

Treinamento, Teste e Validagéo sao apresentados na Figura 62.
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Figura 62 — Erros absolutos de todos os padrdes para cada par de fluidos.

Observa-se que maioria dos padroes apresenta valores de erro absoluto dentro

da margem de 1, indicando que foram preditos com boa precisdo, aproximando-se dos

valores reais. Esses resultados sugerem que o treinamento da RNA foi satisfatorio, o que

confirma a viabilidade de usar essa técnica

para predizer o nivel de pureza de fluidos de

petr6leo em um regime estratificado. No entanto, vale ressaltar que, embora alguns padrées

estejam dentro da margem de 1%, isso pode resultar em erros relativos significativos. Uma

analise mais aprofundada do erro relativo poderia fornecer uma avaliagdo mais robusta da

precisao das predicdes.
Outras métricas de erro, como MAE,

MSE, RMSE e MRE, também foram utilizadas

para avaliar o comportamento da resposta da rede neural para cada subconjunto de padrbes

(TRT, TST, VAL). Os resultados das métricas calculadas estdo apresentados na Tabela 25.
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Padrées

Métrica Total TRT TST VAL
222 156 44 22

MAE 0,371 0,132 0,915 0,977

MSE 0,485 0,036 1,458 1,725

RMSE 0,697 0,190 1,207 1,313

MRE (%) 2,40 0,68 5,32 8,77

Tabela 25 — Andlise da predicdo da RNA usando parametros estatisticos

Os valores de MAE, MSE e RMSE estdo na mesma ordem de grandeza para todos
os padrdes, indicando que a maioria dos padrdes apresenta erros pequenos. Além disso,
os resultados apresentados pela RNA foram classificados em faixas de erros, conforme
mostrado na Tabela 26. Observa-se que erros relativos menores que 5% foram obtidos
para mais de 87% de todos os padrdes, com coeficientes de determinacao (R?) de 0,9997,
indicando excelente predicao da rede neural.

Faixa de Erro Relativo Quantidade de Padroes (%)
<5% 87,39
5-10% 3,60
10 - 20% 4,50
20 — 30% 0,90
> 30% 0,90

Tabela 26 — Classificacdo das faixas de erro relativo para a predicdo da RNA

Esses resultados demonstram que a metodologia proposta é capaz de predizer
as quantidades de fluidos com até 10% de erro relativo para mais de 90% dos padroes
utilizados nesta investigacdo. O coeficiente de determinacao obtido também indica que a
predicdo da rede apresenta resultados muito proximos aos dados reais, especialmente nos
limites da escala, que devem ser monitorados e que indicam a presenca de impurezas.
Como exemplo, a resposta da RNA para uma tubulagéo de raio 8 polegadas é apresentada
na Figura 63, mostrando uma comparacéo entre os dados reais (MCNP6) e os dados
preditos (RNA). E possivel observar que a curva apresenta excelente concordancia entre
os dados de treinamento (pontos em verde e em azul) e os dados do subconjunto de
Validag¢ao (pontos em vermelho).
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Figura 63 — Curva representativa da regiéo de interface considerando o transporte do par gasolina e
querosene.

A anédlise da Figura 63 revela que a regido da interface se inicia com uma variagédo
na medicdo da densidade do primeiro fluido (6leo), registrada pelos detectores. Essa
variacao persiste até que a resposta dos detectores se estabilize, alcangando um valor
constante correspondente a densidade do segundo fluido (gasolina), indicando o término
da regido de interface. E importante ressaltar que os valores extremos de 0% e 100 %
de pureza de 6leo e gasolina foram inseridos no grafico apenas para simbolizar leituras
constantes dos detectores, demonstrando o transporte exclusivo de um dos fluidos. A partir
dos resultados, observa-se que a rede neural conseguiu predizer de forma satisfatoria a
curva representativa da interface. Cada ponto nessa curva representa diferentes niveis
de pureza de 6leo, permitindo identificar com boa precisédo a transicéo entre os fluidos. A
metodologia proposta se mostrou capaz de determinar niveis de pureza de até 99%.

Adicionalmente, a segunda saida da RNA apresentou desempenho excelente,
atingindo 100% de acurécia na classificagéo do indicador de pureza dos fluidos, com valores
que incluem purezas de até 99%. Na Figura 64 ¢ ilustrado o desempenho do indicador de
pureza da RNA para o subconjunto de Validacdo, corroborando a eficacia do treinamento
aplicado.
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Figura 64 — Resposta do indicador de pureza da RNA para o subconjunto de Validagéo.

Esses resultados evidenciam a capacidade do modelo em operar com padrbes
que ndo foram incluidos na fase de aprendizado, validando a precisdo na determinagéo
da regido da interface e a robustez do modelo para diversas combinag¢des de fluidos,
aproximando-se de condicdes reais.

Assim, a RNA demonstrou sua habilidade em predizer a pureza dos fluidos e identificar
a regido de interface de maneira satisfatéria, com margens de impureza inferiores a 1%.

CONCLUSOES

Simulagbes realizadas no cdédigo MCNP6 permitiram gerar um conjunto de dados
abrangente, utilizado no treinamento e avaliagdo da rede neural voltada a predicao da pureza
dos fluidos transportados. A geometria de medi¢c&o proposta, baseada em feixes transmitidos,
foi validada experimentalmente através da curva de eficiéncia absoluta de fotopico e pela
resolucdo em energia de detector real, conferindo maior realismo as respostas obtidas.
A utilizagdo do MCNP6 foi crucial na definicho da geometria de medicdo, oferecendo
confiabilidade a metodologia desenvolvida para identificar a regido de interface em sistemas
bifasicos de escoamento estratificado. O modelo apresentou um erro relativo médio de 2,22%
nos padrdes na RNA, evidenciando sua eficacia. Além disso, o uso de simulag¢des elimina a

necessidade de construir protétipos fisicos na fase inicial de um projeto.
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Os resultados das fracdes de volume do regime de fluxo estratificado, obtidos pela
equacao desenvolvidas, apresentaram um erro relativo maximo de 0,59% para as fracbes
de 25%, 50% e 75%, demonstrando excelente convergéncia com valores teoricos. A partir
disso, foi possivel gerar 203 padrbes para o treinamento e validacdo da RNA.

A combinacgéo de técnicas de transmisséo e espalhamento de radiagdo gama, aliada
ao uso do MCNP6 e RNAs, resultou em uma metodologia capaz de identificar a regido
de interface em polidutos com purezas de até 99%, destacando a eficiéncia da RNA. No
subconjunto de Teste, o modelo também mostrou grande capacidade de generalizagéo,
com os dados do subconjunto de Teste apresentando MRE de 5,32% e RMSE de 1,207.
Mais de 87% dos padrbes apresentaram erros relativos inferiores a 5%. Os padroes de
Validagdo apresentaram erro relativo médio de 8,77%, com valores de MAE, MSE e RMSE
permanecendo na mesma ordem de grandeza, evidenciando a robustez do modelo.

Os resultados obtidos sdo promissores, indicando que a metodologia proposta é
adequada para o transporte de fluidos em polidutos, especialmente na industria petrolifera.
O desenvolvimento de um dispositivo compacto, de alta velocidade e preciséo, € viavel e
representa uma contribuicéo significativa para a area.
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