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Resumo: Um dos principais problemas relacionados ao transporte e manipulagdo de fluidos
multifdasicos refere-se a existéncia de regimes de escoamento e sua forte influéncia sobre importantes
parametros de operagdo. Um bom exemplo disto ocorre em reator quimico gas-liquido no qual
maximos coeficientes de reagdo podem ser alcangados por manter um escoamento a bolhas disperso
maximizando a area interfacial total. Assim, a habilidade de identificar automaticamente regimes de
escoamento é de importdncia crucial, especialmente para opera¢do adequada de sistemas multifasicos.
Neste trabalho, uma rede neural ndo supervisionada, mapas auto-organizativos (self-organizing
maps), é utilizada em associa¢do a uma sonda de visualizag¢do direta, para a identificagdo de regimes
de escoamento horizontal gas-liquido, produzidos num circuito experimental. Mais especificamente, os
sinais produzidos pela sonda sdo utilizados para compor uma imagem qualitativa do escoamento e, em
seguida, enviados a rede neural para o reconhecimento do regime. Resultados sdo apresentados para
diferentes transi¢oes entre regimes de escoamento, e demonstram a performance extremamente
satisfatoria do sistema de diagnostico.

Palavras-chave:Redes Neurais, Mapas Auto-organizativos, Escoamentos Bifdsicos, Regimes de
Escoamento, Diagnostico

1.INTRODUCAO


CONEM UFPB



Um dos principais problemas relacionados ao transporte e manipulagdo de fluidos multifasicos
refere-se a existéncia de regimes de escoamento e sua forte influéncia sobre importantes pardmetros de
operacdo. Um bom exemplo disto ocorre em reator quimico gas-liquido no qual maximos coeficientes
podem ser alcancados por manter um escoamento a bolhas disperso maximizando a area interfacial
total. Assim, a habilidade de identificar automaticamente regimes de escoamento ¢ de importancia
crucial, especialmente para operacdo adequada de sistemas multifasicos.

O desenvolvimento de técnicas de instrumentacdo especificas para escoamentos multifasicos teve
um grande impulso a partir de meados dos anos 70 quando os Estados Unidos, Franga e Japao passaram
a investir macicamente na gera¢ao termonuclear de energia. Neste periodo surgiu a carta de Taitel e
Dukler (1976), que ¢ construida a partir de um modelo fisico-matematico que prevé as relacdes entre as
seguintes variaveis na transi¢do do regime de escoamento: vazdes de massa do escoamento de gas e
liquido, propriedades dos fluidos e didmetro.

E bem conhecido que, em escoamento bifasico, uma mudanga abrupta na queda de pressdo é
frequentemente associada a uma mudanca de regime de escoamento (Wambsganss et al. 1994). Lin e
Hanraty (1987) utilizaram a técnica de medida de pressdo para detec¢do de regime de escoamento
intermitente. Sekoguchi et al. (1987) aplicaram um método estatistico e média de fragdo de vazio para
identificacdo de regimes de escoamento. No que concerne a técnicas nao cldssicas de analise de sinais
Giona et. al., (1994) e Seleghim e Hervieu (1998) empregaram, na caracterizagdo das transicdes de
regimes de escoamento bifasico horizontal, respectivamente, técnicas de andlise fractal e analise
conjunta tempo-frequéncia. Nesse contexto, o uso de técnicas de redes neurais na andlise de sinais
originarios de escoamentos bifasicos apresenta um grande potencial (Monji e Matsui, 1998).
Entretanto, existe ainda apenas um pequeno numero de publicagdes em que esta abordagem ¢ adotada.
Segundo Bishop (1994) um fator chave que limita a implementagdo comum de solu¢des de redes
neurais em muitas areas tem sido a dificuldade de demonstrar que as saidas generalizadas pela rede sdo
de confianca. Crivelaro et. al. (2002), utilizaram uma rede neural para processar os sinais provenientes
de uma sonda de imagem direta para produzir o diagnostico do regime de escoamento correspondente.
Smith et. al. (2001), utilizou rede neural auto-organizativa (self-organizing maps) para comparar os
resultados da classificacdo de regimes de escoamento baseados na analise tradicional. Valores
estatisticos do sinal de impedancia foram usados como entrada para a rede neural, a qual classificou os
resultados dentro de um niimero de categorias pré-determinada. Mi et. al. (1998) utilizaram uma rede
neural supervisionada e outra ndo supervisionada auto-organizativa (self-organizing maps) para
identificar regimes de escoamento, onde o sinal de entrada para a rede neural era uma medida de
impedancia ndo intrusiva. Cai et. al. (1994) apresentaram uma técnica para classificacdo de regimes de
escoamento em escoamento bifasico ar-dgua aplicando uma rede neural auto-organizativa (self-
organizing). O principio da técnica resulta na caracterizacdo e classificagdo de sinal de pressao
turbulenta em relacdo aos regimes de escoamento.

O presente trabalho consiste em desenvolver e implementar uma rede neural ndo supervisionada,
mapas auto-organizativos (self-organizing maps), que constituira a logica basica de um dispositivo de
sensoriamento capaz de diagnosticar em tempo real o regime de escoamento no conduto de testes. Em
especifico, este trabalho se focalizard no desenvolvimento e implementagdo de modelos neurais
especializados no problema de diagnostico. Deve-se ressaltar que este savoir faire ¢ fundamental para a
operagdo eficaz de equipamentos e instalagdes que envolvam o transporte de fluidos multifasicos e
representa hoje um dos grandes desafios das industrias petroquimicas e termonucleares entre outras.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS AUTO-ORGANIZATIVAS (SELF-ORGANIZING MAPS)



Uma rede neural artificial pode ser definida como um sistema de processamento de dados de um
grande nimero de neurdnios artificiais conectados, veja Fig.(1). Esses elementos de processamento sao
usualmente organizados dentro de uma sequéncia de camadas totalmente ou parcialmente conectadas
entre si. A camada de entrada ¢ a que apresenta os dados para a rede e a camada de saida ¢ a que recebe
aresposta de saida para uma dada entrada. A outra camada ¢ chamada camada intermediaria.

A Figura (1) mostra uma rede neural consistindo, de 5 neur6nios na camada de entrada, dois
neurdnios na camada de saida e uma camada intermediaria com 3 neurdnios. Cada conexdo entre os
neurdnios ¢ denominada peso, o qual ¢ uma medida da importancia das conexdes na rede. Outro
elemento basico da rede neural é a fungdo de ativagdo que serve para limitar a saida do neuronio.
Durante o treinamento esses pardmetros sio mudados de maneira a produzir uma determinada saida. A
rede € treinada apresentando pares entrada/saida e para cada entrada fornecida a rede, ela calcula uma
saida a qual ¢ entdo comparada com a saida desejada. Especificamente, a diferenga entre a saida
calculada e a saida desejada é chamada erro. Quando a soma de todos os erros é minimizada, diz-se que
a rede estd treinada. Treinamento ¢ um processo iterativo, o qual deve convergir para uma solugdo
correta.
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Figura 1: Esquema de uma rede neural

Quando a entrada ¢ apresentada para a rede e ela agrupa as caracteristicas relacionadas por ela
mesma, ela ¢ conhecida como rede neural auto-organizativa (self-organizing maps) (Mi et. al., 1998).

O termo auto-organizativo refere a habilidade da rede aprender sem inicialmente dar a resposta
correta para um padrdo de entrada. A rede ¢ bem apropriada para reconhecimento de padrdes porque
ela ¢ capaz de organizar padrdes de um espago arbitrario n-dimensional para um espaco de dimensao
menor e preservar as relagdes topologicas entre os aspectos (Cai et. al., 1994).

Em um mapa auto-organizativo (self-organizing maps), os neurdnios estdo dispostos em uma grade
que ¢ usualmente unidimensional ou bidimensional. Mapas com dimensdes maiores também sao
possiveis, mas nao tdo comuns (Haykin, 1994). A Figura (2) mostra o diagrama esquematico de uma
grade bidimensional de 6 neurdnios. Cada neur6nio na grade estd totalmente conectado a todos os
neurdnios na camada de entrada. Os neurdnios sdo compostos seletivamente de acordo com os varios
padrdes de entrada ou classes de padrdes de entrada no curso de um processo de aprendizagem
competitivo. A localizagdo do neurdnio vencedor vem a ser ordenada de acordo com os outros
neurénios de uma maneira significativa no sistema de coordenadas criado sobre uma grade, para
diferentes aspectos de entrada. Um mapa auto-organizativo ¢ caracterizado pela formacao de um mapa
topografico dos padrdes de entrada, os quais a localizagao espacial (i.e., coordenadas) dos neurénios na
grade sdo indicativos de aspectos estatisticos intrinsecos contidos nos padrdes de entrada, por isso o
nome mapas auto-organizativos.



No processo de aprendizagem competitivo, para cada padrdo de entrada, os neurdnios na rede
calculam seus respectivos valores através de uma funcdo distancia. Esta fun¢do provém a base para
competicdo entre os neurdnios. O neurdnio particular com o maior valor da fungdo distancia ¢
declarado vencedor da competicao.
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Figura 2: Rede outo-organizativa com uma grade bidimensional de neurdnios

Seja m denota a dimensao do vetor de entrada. Seja um vetor de entrada selecionado do espaco de
entrada randomico representado por

T
P=[P{:Py>Pm]

O vetor peso de cada neuronio na rede tem a mesma dimensdo do vetor de entrada. Seja o vetor
peso do neurodnio j denotado por

w. =[w

j W s Wi 11 i=1.2,..1

i
onde 1 ¢ o numero total de neuronios na rede. Para encontrar a melhor competi¢do do vetor de entrada p
com o vetor peso wj, compare o produto interno wij paraj = 1,2,....1 e selecione o maior. Assuma que
o mesmo threshold ¢ aplicado a todos os neuronios; o threshold ¢ o negativo do bias. Assim, por
selecionar o neurénio com o maior produto interno wij, terda um efeito que determinou a localizagao
onde a vizinhanga topologica de neurdnios excitados estd centrada.

O melhor critério de competi¢do, baseado na maximizagdo do produto interno de
wij,matematicamente equivalente a minimizar a distdncia Euclidiana entre os vetores p ¢ wj. O
neurdnio i(p) identifica o neur6nio que melhor compete com o vetor de entrada p, pode-se entdo
determinar i(p) aplicando a condig¢ao

. =121 (1)

i(p) = arg minj p-wj

o qual soma a esséncia do processo de competi¢do entre os neurdnios. De acordo com a equagdo acima,
tem-se que dar uma atengdo especial a i(p) porque o objetivo € identificar o neurénio i. O neurdnio
particular i que satisfaz esta condi¢do ¢ chamado de neurdnio vencedor para o vetor de entrada p. Pode-
se observar isto na Eq.(1) acima.



No treinamento primeiro a rede identifica o neurdnio vencedor. Entdo os pesos do neurdnio
vencedor e os outros neurénios em sua vizinhanga, sdo movidos junto ao vetor de entrada para cada
passo de aprendizagem.

Uma vez treinada, pode-se supor que a rede armazenou o conhecimento a ela fornecido. Entretanto,
o conhecimento dentro de uma rede neural ndo ¢ armazenado em uma localizacdo particular.
Conhecimento ¢ armazenado da maneira que os neuronios sao conectados, da camada de entrada para a
camada de saida e na importancia dos pesos na camada de entrada, (Grubert, 1995).

3. INSTALACOES EXPERIMENTAIS

Virios testes experimentais foram feitos neste trabalho. As medidas foram realizadas no circuito
BHETA, do Comissariat a I’Energie Atomique em Grenoble — Franga, para testes transientes em
escoamentos bifasicos. Esta instalagdo ¢ basicamente composta de sistemas de alimentacdo de agua e
ar, um misturador, uma sec¢do de ensaios horizontal e um separador, conforme indicado na Fig. (3). A
se¢do de ensaios ¢ construida em acrilico ¢ suas dimensdes sdao de 60 mm de diametro interno ¢ 30 m
de comprimento.
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Figura. 3: Circuito experimental, segundo Seleghim e Hervieu, (1998) : (1) secdo de ensaios, (2)
separador, (3) bomba hidraulica, (4) variador de frequéncia, (5) compressor, (6) servo-valvula, (7)
medidor de vazdo eletromagnético, (8) medidor de vazdo, (9) piloto do circuito, (10) sistema de
aquisi¢do de sinais, (11) sonda condutiva, (12) misturador.
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A instrumentag¢do de controle do circuito inclui transdutores de pressdo e temperatura, bancos de
medidores de vazdo do tipo turbina e eletromagnético, respectivamente para medidas das vazdes de ar e
agua. Dois sistemas de regulacdo baseado na logica PID asseguram a possibilidade de se impor, a priori
e de forma independente, as variagdes temporais de vazdo a serem executadas durante o ensaio. E
importante dizer que, em sistemas bifasicos ndo dotados de regulacdo, as vazdes fasicas tendem a
oscilar de forma acoplada mesmo na ausé€ncia de perturbagdes ou comandos externos nesse sentido
(Seleghim & Hervieu, 1998).

4. SONDA



Segundo Seleghim e Hervieu (1998), para se obter uma imagem do escoamento diretamente da
medida de quantidades fisicas, i.e. sem reconstru¢do numérica, ¢ necessario produzir uma divisdo na
regido de sensoriamento em um certo numero de sub-regides independentes. Por exemplo, uma
representacdo do perfil de imagem da fracdo de vazio pode ser obtida pela particdo do volume de
sensoriamento por meio de um certo numero de detectores de fase. Se estes detectores ndo perturbarem
o escoamento e suas zonas de sensibilidade forem restritas a uma pequena regido do sensor, o conjunto
de sinais assim obtidos pode ser diretamente plotado respeitando a estrutura da particdo. Como cada
valor € representativo da fracdo de vazio local, o resultado estara proximo do perfil de fase real.

A geometria adotada por Seleghim e Hervieu (1998), consiste de dois anéis de eletrodos de ago
inoxidavel montados juntos a parede do tubo como ilustrado na Fig. (4). A medida principal ¢ baseada
nas diferencas ou contrastes entre as propriedades elétricas das fases constitutivas do escoamento
bifasico. Devido a este fato, sua distribuicao espacial afeta a impedancia global.

Uma caracteristica fundamental da geometria dos eletrodos ¢ que a impedancia global depende
fortemente do padrdo de escoamento dentro do volume de sensoriamento. Isto pode ser atribuido as
diferengas no fluxo azimutal de corrente para diferentes regimes de escoamento. Consequentemente
uma particao do volume de medida pode ser obtida pela segmentacdo medida que resulta em uma série
de eletrodos regularmente dispostos de acordo com o perimetro do tubo, como esquematizado na Fig.

4.
! 9
Figura 4: Sonda condutiva segundo SELEGHIM & HERVIEU (1998)
5. RESULTADOS

Para cada grande familia de escoamentos bifasicos horizontais foram realizadas séries de testes em
regime permanente de longa duragdo no circuito experimental descrito anteriormente. Os sinais
analisados correspondem a medida de condutividade elétrica obtida por meio da sonda de visualizagao,
cujo principio de funcionamento encontra-se esquematizado na Fig. (4). Assim, para cada teste, estes
sinais foram filtrados (anti-aliasing) e amostrados a taxa 100 Hz. A Tabela (1) mostra em detalhes as
condicoes relativas as séries de testes realizados.

A rede neural utilizada neste trabalho foi uma rede auto-organizativa (self-organizing) com o
algoritmo de aprendizagem competitivo.

A rede foi implementada no Neural Networks Toolbox do Matlab. A arquitetura da rede foi
definida de acordo com as necessidades de se obter um bom treinamento. A partir de estudos
preliminares, a arquitetura da rede foi definida para que a mesma tivesse um bom desempenho no
treinamento. A camada de entrada foi composta por 320 neuronios, e a grade possuia 6 neurdnios de
saida, pois o objetivo ¢ classificar seis regimes de escoamento. A func¢do distancia utilizada foi a
Euclidiana.



Tabela 1 : Codificacdo dos ensaios

Codificagao Ensaio
1 intermitente
anular
estratificado liso
estratificado ondulado

estratificado rugoso
bolhas

(@) N AV, SN OS] | \S]

Os dados utilizados no treinamento foram obtidos dos ensaios feitos com a sonda. Para o
treinamento da rede foram tomadas matrizes de 20 linhas por 16 colunas (as colunas representam a
posicao dos eletrodos e as linhas o instante das amostras). Esse nimero foi determinado pela maxima
capacidade do Matlab no qual a rede foi implementada, de forma que o processo de treinamento
pudesse ser completado satisfatoriamente e num tempo ndo excessivamente longo.

Cada regime de escoamento analisado tem suas caracteristicas proprias. Para o treinamento da rede
deseja-se obter dados que caracterizem cada regime de escoamento. Analisando-os individualmente
concluiu-se que 2 segundos caracterizariam bem os ensaios 1, 2, 3, 4, 6. Porém, este mesmo intervalo
de tempo para o ensaio 5 acarreta perdas de informagdes associadas a frequéncias mais altas e, com
isso, dificulta-se o treinamento da rede. Portanto neste caso utilizou-se um intervalo de tempo de 1
segundo.

Depois do treinamento, a rede classificou com sucesso os regimes de escoamento.

Tabela 2: Resultados da rede neural

Regimes de | Classificacio da rede neuronio

escoamento Neural
anular pontos: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1
7,8,9,10
bolhas pontos: 11, 12, 13, 14, 2

15,16, 17, 18, 19, 20

intermitente | pontos: 21, 22, 23, 24, 3
25, 26,27, 28,29, 30

estrat. rugoso | pontos:31,32,33,34, 35, 1
36, 37, 38, 39, 40

estrat. liso | pontos: 41, 42, 43, 44, 4
45, 46, 47, 48, 49, 50

estrat. pontos: 51, 52, 53, 54, 5
ondulado 55, 56, 57, 58, 59, 60




Os conjuntos para a rede fazer a classificacdo foram denotados como pontos experimentais de 1-60.
Do ponto 1-10 a rede terd que classificar como regime de escoamento anular, do ponto 11-20 ela tera
que classificar como regime se escoamento a bolhas, do ponto 21-30 como regime de escoamento
intermitente, do ponto 31-40 como regime de escoamento estratificado rugoso, do ponto 41-50 como
regime de escoamento estratificado liso ¢ do ponto 51-60 como regime de escoamento estratificado
ondulado.

A Tabela 2 representa a classificagdo feita pela rede neural e o neurdnio que classificou os regimes.
Como pode-se observar a rede classificou erroneamente o regime de escoamento anular no mesmo
neurdnio (mesma classe) que ela classificou o regime de escoamento estratificado rugoso. Conforme se
pode observar na Tab. (2), as taxas de acerto sdo bastante satisfatorias

6. Conclusoes

Neste trabalho, sdo mostradas redes neurais para identificagdo de regimes de escoamento bifasico
em um tubo horizontal. Para treinar a rede utilizou-se os dados obtidos de uma sonda capaz de produzir
imagens qualitativas do escoamento sem necessidade de reconstru¢do numérica (tomografia. A
arquitetura da rede neural foi definida de acordo com estudos preliminares tendo como meta a obtengao
de um bom treinamento.

Para demonstrar a potencialidade da metodologia adotada véarias simulagdes foram feitas: sinais
caracteristicos de diferentes regimes de escoamento foram apresentados a rede neurais de forma que
seus indices de reconhecimento correto pudesse ser levantado. Resultados confirmam que redes neurais
sdo capazes de diagnosticar os diferente regimes de escoamento

Além dos objetivos deste trabalho, os resultados satisfatorios encorajam novos desenvolvimentos
tendo como base a aplicag@o de redes neurais a problemas de analise em escoamentos bifasicos. Como
proposta para trabalhos futuros pode-se sugerir o estudo das regides de transi¢ao dos diferentes regimes
de escoamento, o uso de técnicas neurais na tomografia de escoamentos e, a medi¢ao de fracdes
volumétricas.
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Abstract. One of the main problems related to the transport and manipulation of multiphase flow
concerns the existence de characteristic flow regimes and its strong influence on important operation
parameters. A good example of this occurs in gas-liquid chemical reactors in which maximum
efficiencies can be achieved by maintaining a finely dispersed bubbly flow to maximize the total
interfacial area. Thus, the ability to automatically identify flow regimes is of crucial importance,



especially for the adequate operation of multiphase system. In this work a unsupervised neural
network, self-organizing maps, is used in association by a direct imaging probe for the identification of
horizontal two-phase flow regimes, developed in experimental circuit. More specifically, the signals
produced by the probe are used to compose a qualitative image of the flow, which is promptly sent to
the network for the recognition of the regimes. Results are presented for different transitions among the
flow regimes, which demonstrate the extremely satisfactory performance of the diagnosis system.

Keywords: Neural Networks, Self-organizing Maps, Two-phase Flow, Flow regimes, Diagnosis.



