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Resumo. Um novo método para medir a fragdo volumétrica e a drea interfacial em escoamentos bifdsicos € proposto
neste trabalho, baseado em redes meurais para processar respostas obtidas de sinais acusticos. A distribuicdo geo-
métrica das fases no escoamento € mapeada pela velocidade local de propagacgdo acustica, considerada na equagdo
diferencial que governa o problema. Esta equagao € resolvida numericamente pelo método de diferencas finitas com
condigoes de contorno reproduzindo a estratégia de excita¢ao/medida. Um nimero significativo de distribui¢ées das
velocidades de propagacao foi considerado na solugdo da equacao diferencial para construir uma base de dados,
da qual os pardmetros da rede sao ajustados. O modelo neural é construido para mapear caracteristicas extraidas
dos sinais obtidos de quatro sensores acisticos, localizados no contorno do dominio de sensoriamento, estimando
a fragdo volumétrica e a drea interfacial. Os resultados numéricos mostram que o modelo neural pode ser treinado
em um tempo computacional razodvel e é capaz de reproduzir precisamente a relagdo entrada/saida do congunto
de treinamento. O erro em avaliar a fra¢do volumétrica e a drea interfacial de novas distribui¢ées de velocidade
de propagacdo € menor que 40% no pior caso. Entretanto, este erro pode ser significativamente reduzido com a
otimizagdo da arquitetura da rede neural.
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1. Introducao

A monitoragao acustica de processos industriais surge como uma técnica extremamente interessante, sobre-
tudo em aplicagoes envolvendo o transporte e a manipulagao de escoamentos multifasicos. Em especifico, tanto
podem ser mensurados pardmetros fisicos (vazoes, densidade, viscosidade, fragdo volumétrica, temperatura e
outros), quanto é possivel obter informagoes mais completas sobre a fenomenologia do processo, normalmente
expressas através de imagens montadas diretamente ou reconstruidas numericamente a partir dos sinais de res-
posta acustica (Lynch, 1991). Dentre as principais vantagens da monitoragao acustica (robusteza, imunidade a
ruidos elétricos, baixo custo e outras), a possibilidade de se fazer o sensoriamento de forma néo intrusiva e nao
invasiva é fundamental para algumas aplicagbes em que nao sao possiveis intervengoes mais diretas, seja para a
instalacao dos equipamentos de medida ou mesmo das préprias sondas. No caso do sensoriamento actstico, a
propriedade que o ultra-som tem de atravessar diferentes materiais permite que o sensoriamento seja feito por
simples contato com as paredes da tubulagao.

Um dos parametros mais importantes para descrever regimes de escoamento bifasico €, sem duvida, a fragao
de vazio. A medigao desse pardmetro apresenta um crescimento importante em muitos processos industriais,
tais como fisicos, quimicos e petroliferos. Por esta razao, diversas técnicas de medida da fracao volumétrica
tém sido desenvolvidas por pesquisadores nos ultimos anos. Dong et al. (2003) empregam um sistema de
tomografia de resisténcia elétrica para calcular a fragdo volumétrica de escoamentos bifasicos. Huang, Wang e
Li (2003) utilizam a técnica de tomografia por capacitincia elétrica para o desenvolvimento de um novo método
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de medigao de fragao volumeétrica para escoamentos bifasicos. Prasser, Misawa e Tiseanu (2005) medem a fragao
volumétrica utilizando um sensor de fio elétrico e também através de tomografia de raio-x.

Neste sentido, um dos objetivos deste trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta numérica para o
monitoramento acistico de escoamentos bifasicos. Particularmente, deseja-se determinar e quantificar como os
campos de sensoriamento acustico se estabelecem, tendo em vista sua interagao com a topologia do escoamento,
assim como com a geometria da tubulagdo. De fato, um problema bastante importante relacionado aos métodos
ultra-sonicos é a complexidade dos sinais de resposta. Mais especificamente, a resposta a um pulso acustico é
composta de multiplos sinais gerados nas interfaces do escoamento multifasico (reflexdes e dispersdo), e também
nas paredes da tubula¢io (ecos miltiplos). Conseqiientemente, os sensores actsticos localizados na superficie
externa de um tubo metalico que contém um fluido multifasico capturaram formas de ondas complexas, mesmo
em resposta a um unico pulso de excitagdo tipo Dirac (onda actstica com todas as freqiiéncias). Recuperar
informacoes sobre a estrutura geométrica do escoamento a partir destes sinais de resposta implica em resolver
um problema inverso mal-posto.

Em especifico pretende-se investigar a possibilidade de usar uma rede neural para avaliar diretamente a
estrutura geométrica do escoamento a partir dos sinais de resposta medidos no contorno do dominio de sensoria-
mento. Assim, a necessidade de se resolver um problema inverso é evitada e um método de medida muito mais
robusto pode ser desenvolvido. Para isto, o problema de monitoragao actstica é resolvido no sentido direto
para calcular os correspondentes sinais de resposta. A base de dados assim constituida é usada para treinar
uma rede neural para produzir as estimativas da area interfacial e da fragao volumétrica, tendo como dados de
entrada algumas caracteristicas extraidas dos sinais de resposta. Estas caracteristicas correspondem ao tempo
de chegada da onda acustica e as amplitudes e aos tempos dos trés maiores picos.

2. Descricao do Problema

A propagacao de ondas acusticas no interior de um volume de sensoriamento §2 pode ser modelada com
auxilio da equagéo (Kinsler et al., 1999)

0?P(t,7)
ot?
onde P & a pressdo actistica, ¢(7') é a velocidade local do som. E importante enfatizar que a velocidade local

do som mapeia a distribuicdo da fase dentro do volume de medida €. As condigoes inicial e de contorno que
modelam a excita¢do/estratégia da medida sdo dadas por
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Leye na Eq. (2) denota o elemento responsavel pela excitacao, Ry(t) e Ly na Eq. (4) representam, respectiva-
mente, o sinal de resposta e o k-ésimo elemento de medigdo (que pode corresponder a Legc).

De um ponto de vista fisico, a estrutura geométrica de um escoamento disperso pode ser caracterizada pela
area interfacial volumétrica, definida como

(®)

onde A;(t) é a area interfacial instantanea de todas as gotas circunscritas em um volume de controle V. Aceita-se
geralmente que I'(¢) governa trocas interfaciais com o seguinte principio (Ishii, 1987, 1990):

Transferéncia interfacial = I'(¢) x for¢a motriz (6)

Conseqlientemente, I'(t) é relacionado fortemente & massa, momento e transferéncias de energia e, um co-
nhecimento exato desta variavel é crucial para uma operacao eficiente de um processo industrial de escoamentos
multifasicos.
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Um outro pardmetro importante na caracterizagdo de escoamento disperso é a fracao volumétrica, definida
por

alt) = = (7)

onde V},(¢) representa o volume ocupado pelas gotas no volume V. A fragdo volumétrica é fortemente relacionada
a distribuigao da fase e é um parametro requerido para projetos hidrodindmico e térmico de varias aplicagoes.
Por exemplo, a aglutinacdo das bolhas tende a aumentar significativamente em um reator de coluna para
a > 0,3, com conseqiiente reducao na taxa da reagao.

Um esbogo do sensor proposto é mostrado na Fig. (1). A idéia basica é aplicar um pulso de excitacao
através de um elemento piezoelétrico e capturar as respostas correspondentes medidas diretamente nos elementos
piezoelétricos. Como mencionado antes, apesar do pulso da excitagao que é simples na forma, um delta de Dirac
por exemplo, as respostas medidas tém geralmente uma forma complexa devido aos ecos miltiplos e as difracoes

associados com as paredes da tubulagao e com a mistura multifasica.
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Figura 1: Esbogo do sensor proposto - a resposta a um sinal de excitagao tipo Dirac tem uma forma complexa
devido as reflexoes miltiplas e as difragoes que ocorrem dentro da mistura multifasica e com as paredes da
tubulagao.

3. Construcao do Modelo Numérico

O problema fisico-matemaético é transformado em um problema numérico e sdo formuladas rotinas de solugao
com base no Método de Diferencas Finitas (MDF), que apresenta algumas vantagens como, por exemplo, ser
de fécil e rdpida implementagao.

Considerando a geometria do problema, sobretudo a disposi¢ao dos elementos de medida, justifica-se des-
prezar as variagoes axiais de forma a obter uma equagdo bidimensional. A Eq. (1) é adimensionalizada e
discretizada utilizando-se a formulacdo & esquerda no tempo e a formulagao central no espago. A derivada
parcial de segunda ordem com relacao ao tempo é aproximada por diferencas & esquerda de segunda ordem e as
derivadas parciais com relagao ao espago sao aproximadas por diferencas centradas, também de segunda ordem,
obtendo-se

L k k=1, phe2y _ Cod (ph k k
~z (P = 2P + PL57) = o5 (Pl — 2P0+ Plyy) =
)\cz2 -
Az (Pl —2P5+ Plj) =0, (8)

onde i e j indicam as coordenadas na malha, nas direcdes z e y, respectivamente, At = 1076 ¢
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Ly
Ay =7 (10)

sendo que N e M sao os nimeros de pontos nos intervalos [0, L] e [0, L,], L, e L, sao as dimensoes da tubulagao
nas direcoes x e y, respectivamente. A tubulagdo considerada tem geometria quadrada, de lados L, = L, =1,
e N =M = 30.

Reorganizando a Eq. (8) de modo a agrupar os termos em P, obtém-se
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Como a velocidade local do som mapeia a distribuigao de fase no escoamento, utiliza-se a velocidade de
propagacao actstica na agua, ou seja, Cgoya = 1,48% e no 6leo, cglao = 1, 7K7m (6leo de motor SAE 30),
uma vez que o escoamento simulado neste trabalho é um escoamento 6leo-d4gua em que a fase continua é agua
e a fase dispersa (gotas) é 0Oleo.

As gotas sdo geradas aleatoriamente em cada teste numérico de modo que nao haja interseccao entre elas.
Outra imposigdo é que a fragdo volumétrica esteja no intervalo [0,0.3], j4 que o escoamento de interesse é um
escoamento disperso. Alguns casos sdo ilustrados na Fig. (2).
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Figura 2: Geragao aleatoéria de gotas.

Na formulagao bidimensional, a érea interfacial e a fragao volumétrica sao calculadas, respectivamente, por

I(t) = w (12)

> Ai(t)
at) = 13
(1) = &5 (13)
onde P; e A; s@o o perimetro e a area instantaneos de todas as gotas circunscritas na sec¢ao transversal da

tubulagao, respectivamente, e A é a area total da secao transversal.
4. Sinais Acusticos

Os sinais de pressao acustica adquiridos neste trabalho através das simulagdes numeéricas tém uma estrutura
muito complexa, mesmo em resposta a um tnico pulso de excitacao tipo Dirac, aplicado em um dos vértices
da segdo transversal do quadrado, como mostra a Fig. (1). Essa complexidade deve-se aos ecos multiplos nas
paredes da tubulagao e também as reflexdes e dispersao da onda actstica. Outro fator que influencia na forma
dos sinais de resposta é a configuracao do escoamento, neste caso, um escoamento disperso, uma vez que a
velocidade de propagacao actstica é diferente na fase continua (4gua) e na fase dispersa (6leo).

Como pode ser observado na Fig. (1), neste trabalho sdo obtidos 4 sinais de resposta Ry (t), k = 1,...,4,
dados pela Eq. (4), para cada teste numérico realizado. S@o extraidas algumas caracteristicas destes sinais, tais
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como a tempo de chegada, T', da onda actstica em cada um dos elementos de medida, as amplitudes dos trés
maiores picos dos sinais, A1, Ay e Az, bem como o tempo de chegada desses picos, indicados por 17, 15 e T3
na Fig. (3), a fim de particularizar a complexidade do sinal em um nivel suficiente para a inferéncia da area
interfacial e da fragao volumétrica.

pre:ssgo A
acustica

NRVAY/

Figura 3: Sinal actstico e as respectivas caracteristicas extraidas.

5. Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural pode ser definida como um mapeamento nao-linear dos dados de entrada e saida. Isto é
realizado através das camadas de neurdnios com suas respectivas fungoes de ativagao, em que as coordenadas
de entrada s@ao somadas de acordo com pesos e bias especificos para produzir uma unica saida. Neste trabalho,
a rede utilizada é a rede feed-forward, onde o fluxo de informacao dos neurdnios da camada de entrada até os
neurénios da camada de saida segue estritamente adiante, isto é, as conexoes de um neurdnio sao sempre para
outros neurédnios da camada posterior, como é mostrado na Fig. (4).

pesos s
&
— &

[:l> Terceira camada
de neurénios
, Wik
I:> Segunda camada LK,
de neur6nios

Primeira camada bkl
de neurdnios

Figura 4: Representacao esquematica de uma rede neural feed-forward mapeando um vetor com 5 elementos de
entrada em um vetor com 3 elementos de saida.

Formalmente, se a fungdo da ativacdo do i-ésimo neurénio da j-ésima camada é indicada por F; ;(.), sua
saida s; ; pode ser calculada a partir da saida da camada anterior s; j_; e dos correspondentes bias b; ; e pesos
W k,j—1 (0 segundo indice & indica o neurdnio da j —1-ésima camada, na qual a conexdo esta sendo estabelecida)
de acordo com a expressao

sij = Fi; (bm‘ + Zwi,k,j—lska—1> (14)

k

Os valores da entrada e da saida da rede sdo denotados, respectivamente, por 7; e &;, a relacdo que mapeia
entrada e saida pode ser obtida aplicando sucessivamente a Eq. (14), que para o exemplo da Fig. (4) resulta

4 5 5
& =Ti3 (@',3 + Zwm,sz,z (bm + Z Wi,m, 1 Fm 1 (bm,S + Z wm,n,onn>>) (15)

k=1 m=1 n=1



Proceedings of the ENCIT 2006, ABCM, Curitiba — PR, Brazil — Paper CIT06-0611

A Eq. (15) mostra claramente que a relagao entre 7; e & ¢é definida escolhendo-se as fungdes de ativacao
e ajustando-se os pesos e bias. Entre muitas, uma caracteristica muito importante das redes neurais é a
capacidade de aprendizagem, isto €, a possibilidade de ajustar os pesos e bias através de uma regra conveniente
de treinamento para reproduzir os pares de entrada e saida. O algoritmo de back-propagation é a heuristica
de treinamento mais utilizada e melhor adaptada para as redes feed-forward. E baseada na aplicaco iterativa
do método da reducdo do gradiente instantineo, a partir do célculo das derivadas primeiras de uma fungao
de erro convenientemente definida, cujos argumentos sdo os parametros da rede (pesos e bias). Uma descrigao
detalhada do algoritmo de back-propagation é encontrada em Haykin (1999). Em linhas gerais, as etapas basicas
da implementagao do algoritmo de back-propagation utilizado neste trabalho sao as seguintes:

(i) Inicializar os parametros da rede b; j e w; 1 ; com valores aleatorios.

P

%

(ii) A partir de um conjunto de treinamento com pares de entrada/saida, tomar o p-ésimo par (n?, &
a saida da rede com a mesma entrada e formar o par (n?,&?).

), calcular

(iii) Calcular o erro entre a saida desejada (67) e a saida obtida (£) de acordo com a norma euclidiana

e= D (67 —€&)? (16)

%

(iv) Calcular as derivadas do erro e em relacdo a w; k. ; € b; ;.

(v) Modificar os pesos e bias da rede de acordo com o método da redugdo do gradiente instantaneo, e de uma
determinada taxa de aprendizado ~y

e

b i = T op
]

—b (17)

2%

Oe

Wik,j < Wik — VA
sRyJ »J awi,laj

(18)

(vi) Iterar entre os passos 2 e 5, modificando sucessivamente b; ; e w; j ; até que seja atingido um determinado
naimero de épocas de aprendizado ou que o erro seja inferior a um determinado valor limite.

O desempenho da rede neural é profundamente afetado por sua arquitetura interna (nimero de camadas
ocultas e nmero de neur6nios em cada uma delas) e pelo tipo de interconexdes (feed-forward, recorrentes). A
forma exata da funcao da ativagao limita os efeitos no desempenho geral da rede e é ajustada de acordo com as
necessidades da heuristica de treinamento (funcao sigmoidal no exemplo do algoritmo de back-propagation).

A rede utilizada neste trabalho foi implementada no Neural Networks Toolboxr do MATLAB 6.0 em um
computador AMD Athlon (TM) XP 2600+ com 2,08 GHz e 1,5 GB de RAM. Sua arquitetura consiste de uma
camada de entrada com 24 neurénios, duas camadas intermedidrias e uma camada de saida com 2 neurénios. 16
neurdnios foram utilizados na primeira camada intermediaria e 12 na segunda. As fungoes de ativacao utilizadas
sao a tangente sigmoidal nas camadas intermediarias e a fungao linear na camada de saida. Cada neurdnio da
camada de saida é responsavel por estimar um dos seguintes parametros do escoamento bifésico disperso: area
interfacial e fragado volumétrica.

O procedimento de treinamento constitui em adquirir sinais de pressao actustica do escoamento de interesse
para cada simulagao numérica realizada e extrair algumas particularidades que caracterizam a complexidade do
sinal em um nivel suficiente para a inferéncia da area interfacial e da fragao volumétrica para compor o conjunto
de treinamento.

6. Resultados e Discussao

Sao realizados 300 testes numéricos simulando escoamento bifasico disperso. Para tanto, impoe-se que a
fragao volumétrica varie aleatoriamente de maneira uniforme entre 0 e 0,3 conforme mencionado anteriormente.
A area interfacial resultante limita-se entre 0 e 2,5 devido a malha utilizada nas simulagées. A Tab. (1) ilustra
alguns destes casos, mostrando também as respectivas caracteristicas dos sinais de medida mapeados pela rede
neural.
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Tabela 1: Caracteristicas extraidas dos sinais de resposta para diferentes testes numeéricos.

Distribuicao de | Elemento de | Elemento Elemento de | Elemento de
gotas medida 1 medida 2 medida 3 medida 4
a = 0,000 T = 0,155 T = 0,525 T = 0,536 T = 0,173
r = 0,000 T, = 0,368 T, = 0,794 T, = 0,803 T, = 0,392
T, = 1,748 T, = 1,283 T, = 1,261 T, = 1,745
T35 = 2,802 T3 = 3,181 T3 = 3,179 T3 = 2,792
A = 0,594 A; = 0,585 A = 0,563 Ay 0,585
Ay = 0,376 Ay = 0,351 Ay = 0,340 Ay = 0,368
A3z =0,249 A3z =0,247 A3 =0,238 Az = 0,257
a = 0,027 T = 0,144 T 0,512 T = 0,533 T 0,173
r = 0,167 T, = 0,343 T, = 0,776 T, = 0,800 T = 0,394
T, = 0,455 T, = 1,274 T, = 1,248 T, = 1,730
T3 = 1,743 T3 = 3,163 T3 = 3,155 T3 = 2,778
] Ay = 0,576 Ay = 0,544 A; = 0,628 A; = 0,703
Ay = 0,376 Ay = 0,387 Ay = 0,319 Ay = 0,391
A3z =0,332 Az = 0,269 Az = 0,209 A3 =0,284
a = 0,093 T = 0,155 T = 0,524 T = 0,530 T = 0,162
r = 0,530 T, = 0,370 T, = 0,791 T, = 0,791 T, = 0,372
T, = 1,720 T, = 1,255 T, = 1,254 T, = 1,274
] T3 = 0,489 T3 = 3,794 T3 = 3,140 T3 = 1,434
O A = 0,625 A; = 0,654 A = 0,627 Ay 0,477
Ay = 0,370 Ay = 0,279 Ay = 0,406 Ay = 0,383
g A3z =0,326 Az =0,209 Az = 0,266 As = 0,305
a = 0,187 T = 0,154 T 0,501 T = 0,519 T = 0,168
r = 1,167 T, = 0,359 T, = 0,766 T, = 0,777 T = 0,378
O T, = 0,474 T, = 0,479 T, = 0,478 T, = 0,489
O ] T3 = 0,561 T3 = 1,227 T3 = 0,366 T3 = 1,667
A; = 0,885 A; = 0,654 Ay = 0,779 Ay = 0,742
] | Ay = 0,606 As 0,313 Ay = 0,322 Ay = 0,517
B8 e Az = 0,440 As =0,288 Az =0,292 As =0,382
a = 0,271 T = 0,150 T = 0,492 T = 0,506 T = 0,150
r = 1,667 7, = 0,352 T, = 0,746 7, = 0,759 T, = 0,433
m O T, = 1,648 T = 1,213 T, = 1,803 T = 0,343
o [ T = 0,470 T = 3,630 T5 = 0,478 5 = 0,497
0 o Ay = 0,627 Ay = 0,454 Ay = 0,423 Ay = 0,333
B = As = 0,312 | Ay = 0,220 | Ay = 0,184 | Ay = 0,296
m B o Az = 0,275 A3 =0,213 A3 =0,175 Az = 0,294
a = 0,227 T = 0,144 T = 0,505 T = 0,515 T = 0,162
r = 1,867 T, = 0,361 T, = 0,763 T, = 0,775 Ty = 0,389
o T, = 0,462 T, = 1,250 T = 1,215 T, = 1,691
oo = DD T3 = 2,700 T3 = 0,475 T3 = 0,472 T3 = 0,505
=9 = A = 0,574 A; = 0,628 A; = 0,548 A = 0,588
Odpm Ay = 0,355 Ay = 0,324 Ay = 0,273 Ay = 0,414
O 0o A; =0,317 A3 =0,254 Az = 0,266 Az = 0,360
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A analise dos histogramas destas caracteristicas mostra que algumas delas sdo mais ricas em informagao do
que outras, sendo conveniente para o treinamento da rede excluir aquelas menos relevantes. Em outras palavras,
uma caracteristica que sofre pouca ou nenhuma influéncia da distribuicao interna de velocidade de propagagao
acustica funciona como um bias na entrada da rede. Esta informagao, nao sendo relevante para o calculo da
fracao volumétrica e da area interfacial, tem os respectivos pesos diminuidos durante o processo de treinamento.
Porém, estes pesos sao inicializados aleatoriamente durante o inicio do treinamento e, conseqiientemente, o
nimero total de épocas deverd aumentar. Portanto, as caracteristicas a serem consideradas doravante sao as
seguintes: Ty, T, T3, Ay, As e A3. A caracteristica T foi descartada. Abaixo sao mostrados alguns destes
histogramas a titulo de ilustracdo, sendo que na Fig. (5) estdo os histogramas da amplitude do maior pico
dos sinais de resposta obtidos nos elementos de medida 1 e 2. Ja na Fig. (6), encontram-se os histogramas do
tempo de chegada da onda actistica nos elementos de medida 1 e 2, caracteristica descartada por nao ser muito
influenciada pela distribui¢ao local de velocidade de propagacao acustica.

140 4

120 4

100 4

80 q

Freqiiéncia

60 4

40 4

20 4

_nl

HI:I.:.I:I

0,442 0,496 0,551

(a)

0,605

0,659
A1

0,714

" 0,768

0,823

0,877

0932

Freqiiéncia

(b)

140 -

120 4

100 4

®
o
L

@
I=3
L

IS
o
L

N
o
L

« 011

lo.

0,440

" 0483

0526 0569 | 0612 0656 0699 0742 0,785 0828
A1

Figura 5: Histogramas da maior amplitude dos sinais de pressdo acustica obtidos (a) no elemento 1 e (b) no

elemento 2.
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Figura 6: Histogramas do tempo de chegada da onda acustica dos sinais de pressao obtidos (a) no elemento 1

e (b) no elemento 2.

Os resultados do treinamento da rede mostram que ela é capaz de reproduzir precisamente a relagao en-

trada/saida dos dados do conjunto de treinamento, tanto para a fragao volumétrica quanto para a area interfacial.
Para a generalizacao, os dados caracteristicos de testes numéricos com novas distribuicoes de velocidade local de
propagacao actuistica sdo apresentados a rede neural, e o erro em estimar a fracdo volumétrica e a area interfacial
é menor que 40% no pior caso. A Fig. (7) mostra a comparacao entre os valores estimados pela rede neural e
os valores reais para a fragao de vazio e area interfacial, respectivamente, onde os pontos azuis sao referentes ao
treinamento da rede e os pontos vermelhos referem-se a generalizagao.

7. Conclusoes

Uma nova metodologia para a medida nao intrusiva da fragao volumétrica e da area interfacial é proposta
neste trabalho, utilizando sensoriamento acistico e resolvendo o problema inverso associado através do desen-
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Figura 7: Comparagdo entre os valores estimados pela rede neural e os valores reais para a fra¢ao volumétrica
e area interfacial, respectivamente.

volvimento e treinamento de uma rede neural. O modelo matemético é construido a partir das equagoes de
propagacao acustica.

A rede neural é treinada com dados oriundos de simula¢bes numéricas. Para a realizacao de tais simulagoes,
desenvolve-se uma ferramenta numérica capaz de calcular a propagagao acustica em meios heterogéneos. Este
simulador é utilizado para construir uma base de dados constituida de distribui¢oes de velocidade de propagagao
acustica geradas aleatoriamente, das quais sao extraidas os tempos de chegada das ondas actsticas, a amplitude
dos trés maiores picos de cada sinal obtido, bem como os tempos de chegada destes picos. Apods concluida esta
etapa, realiza-se a implementacao de uma familia de modelos conexionistas. Em seguida, faz-se o treinamento
dos melhores modelos com exemplos extraidos da base de dados, buscando determinagao de parametros como
a fragao volumétrica e a area interfacial.

Os resultados numéricos mostram que o modelo neural pode ser treinado em um tempo computacional
razoavel e é capaz de reproduzir precisamente a relacdo entrada/saida do conjunto de dados do treinamento.
O erro em avaliar a fragdo volumétrica e a area interfacial de novas distribuigdes de velocidade de propagacao
actstica é menor que 40% no pior caso. Entretanto, este erro pode ser significativamente reduzido com a
otimizagao da arquitetura da rede neural.

Trabalhos futuros incluem estudos em um dominio tridimensional, além de outras geometrias de tubulagao.
Também podem ser analisados outros escoamentos, como o escoamento ar-agua. Uma outra proposta de trabalho
futuro é a implementagao de outros tipos de redes neurais. Outra possibilidade, é refinar a malha nas simulagoes
numéricas, afim de obter maiores valores para a area interfacial.
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Abstract. A new method for measuring the void fraction and interfacial area in two-phase flows is proposed in this
work, based on neural network processing the responses obtained from an acoustic interrogation signal. The geometrical
distribution of the phases within the flow is mapped by the local acoustic propagation velocity, considered in the governing
differential equation. This equation is solved numerically by the finite difference method with boundary conditions repro-
ducing the excitation/measurement strategy. A significant number of propagation velocities distributions were considered
in the solution of the differential equation in order to construct a database from which the neural model parameters
could be adjusted. The neural model is constructed to map features extracted from the signals delivered by four acoustic
sensors, placed on the external boundary of the sensing domain, into the corresponding void fraction and interfacial
area. Numerical results shown that the neural model can be trained in a reasonable computational time and is capable of
reproducing quite accurately the input/output relation of the training data set. The error in assessing the void fraction
and interfacial area from new propagation velocity distributions is less then 40% in the worst case. However, this error
can be significantly reduced through optimization of the neural network architecture.

Keywords: two-phase flow, acoustic monitoring, void fraction, interfacial area, artificial neural network.
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