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Escoamentos multifasicos sdo comumente encontra@lgeoducdo e transporte de éleo e gas. Nestadépo
escoamento, as fases presentes podem escoar aéspustliferentes configuracdes espaciais no intdoi@uto,
denominadas de padrdes de escoamento. A idendificdgs padrfes de escoamento é essencial par@eguest
que estdo estritamente relacionadas ao retorn@eton do campo como, por exemplo, na medicdo daBesa
volumétricas transportadas, determinacdo da queslapmssdo ao longo das linhas de escoamento,
gerenciamento da producéo e fiscalizacdo. Estesefasdo criticos em condi¢gfes de producgédo offslomice
grandes distancias e altos custos estdo envohidestsos modelos utilizados para estimativa dasligntes de
pressdao ao longo das linhas de producédo e trapsferam em consideracdo os regimes de escoamento
presentes. Estes métodos consistem em correlagiEgcas e modelos mecanicistas. Os métodos mésiasic
visam o desenvolvimento de solu¢gBes analiticasritigas do escoamento a partir dos conceitos basitzo
mecanica dos fluidos. Por outro lado, o desenvawmtm empirico consiste na obtencdo de correlagiiesipio

da andlise de dados experimentais. Apesar dos @vaeelizados nos Ultimos anos, ambas as metodslogi
ainda nao fornecem resultados com a precisdo éabditfade requeridas pela inddstria. Uma abordagéot
fenomenologica para caracterizacdo do regime deapsmto e estimativa do gradiente de pressdo em
escoamentos multifasicos, baseada no emprego danfemta de redes neurais, € apresentada nestthdraba
Duas redes neurais artificiais (RNA'’s) foram desdvidas e testadas: a primeira especializada rectaizacao

de padrbes de escoamento multifasico para tubdisaisre a segunda especializada na estimativaatbegte

de presséo associado ao padrao de escoamento.ijumtoocontendo 120 séries de dados oriundos dEceEns
experimentais de escoamento vertical ascendentdlate pesado assistido por agua foi utilizado para
treinamento, validacdo e teste das RNA's. Valoas\wdhz8es dos fluidos, pressdo absoluta, tempararéo
gas-6leo (RGO) e BSWhésic sediments and wajefioram utilizados como dados de entrada para @dessre
neurais. Os resultados das simulacbes das RNA'endelidas foram comparados com os obtidos
experimentalmente e calculados através das codedagmpiricas de Beggs & Brill e Hagerdorn & Brows.
RNA's apresentaram previsdes mais precisas e egataglo comparados com as correlacées empiritagois
verificado em termos de maiores valores dos cagfies de correlagdo e menores desvios médios aizselm
relacdo aos resultados experimentais.

Redes Neurais, Escoamento Multifasico, Padroesdedmento, Gradiente de Pressao.

1. INTRODUCAO

Escoamentos multifasicos podem ser encontradosvarsds areas de conhecimento, tais como, na imalust
quimica, alimenticia e de petréleo. O conhecima@at® propriedades relacionadas a este tipo de esotaidh
fundamental para o planejamento e dimensionametgéquado de métodos e equipamentos utilizados nesses
setores.

Durante as fases de producdo e transporte de gumtrgés e liquido podem ser podem ser encontrados
escoando simultaneamente no interior de dutosagesfpresentes podem, portanto, estar dispostdiversas
configuragdes espaciais, que sédo denominadas d@egsade escoamento.

A identificacao dos padrdes de escoamento € essgrach questdes que estdo estritamente relacerada
retorno econdmico do campo como, por exemplo, ndighe das vazdes volumétricas transportadas. Além
disso, diversos modelos utilizados para estimatog gradientes de presséo ao longo das linhasodeigéo e
transporte, de gas e 6leo, levam em consideracégses de escoamento presentes.

Diversas pesquisas vém sendo realizadas desdexdadée 40 com o objetivo de desenvolver métodas par
previsdo dos padrBes de escoamento e estimativgrddentes de pressdo ao longo de tubulacdes.efah g
duas abordagens sdo consideradas: os modelos wnisizenie as correlagdes empiricas. Os métodos
mecanicistas visam o desenvolvimento de solu¢Balitiaas descritivas do escoamento a partir doseitos
basicos da mecéanica dos fluidos. A metodologia goapipor outro lado, consiste na obtencao de lam@es
por meio da analise de dados experimentais.
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Apesar dos avancos realizados em ambas as mej@iptitadas, os resultados obtidos ainda ndodeme
a preciséo e confiabilidade requeridas pela indstr

Mesmo sendo uma tecnologia relativamente recentgilizacdo de redes neurais artificiais (RNA'sinte
sido bem sucedida na solucéo de problemas complégepertando, assim, o interesse da industrizuiélgo.

As RNA's possuem a capacidade de aprendizado eajeagédo, mesmo dispondo de dados poucos precisos.
Portanto, as RNA’'s sdo amplamente aplicaveis enbl@mas que requerem a identificagdo de padrdes e
estimativa de valores.

Este trabalho tem por finalidade apresentar a rageeh de duas redes neurais artificiais utilizadas p
previsdo dos padrdes de escoamento e estimativgradientes de pressdo. Um conjunto contendo Iissie
dados experimentais, incluindo vazées das fas@medo, pressédo absoluta, temperatura, razdo gagR&0O)

e BSW pasic sediments and wa}efoi utilizado para treinar, validar e testaredes neurais desenvolvidas.

Os resultados obtidos das simula¢des das RNA'sifa@mparados com algumas das correlagdes empiricas
mais utilizadas na indUstria. Essa andlise indmee as RNA's possuem uma melhor capacidade deatistEm
dos padrdes de escoamento e da perda de carga gemttmto, uma ferramenta vidvel para esse tipo de
aplicacéo.

2. REVISAO DA LITERATURA
2.1 Propriedades do Escoamento Multifasico

Durante a producéo e o transporte de petrélecc@aesento bifasico é freqlientemente observado adant
da coluna de producdo e nas tubulacbes de escagnmurrendo em trechos horizontais, inclinados ou
verticais. Devido ao carater complexo do escoamenihifasico diversas metodologias foram desendalyi
com a finalidade de identificar os padrbes de eseo#o e estimar o gradiente de pressdo. O conhetmime
dessas propriedades é essencial para o dimensiottados dutos e dos equipamentos de producao.

Segundo Tackacs (2001) as principais correlactiéigadbs na industria de petréleo sdo: Hagedorn &
Brown, Beggs e Brill, Aziz e Govier e Mukherjee &lB Neste trabalho as correlagdes de Beggs &l,Bril
Hagerdon & Brown foram utilizadas como referéncésapcomparacdo com os resultados obtidos pelas rede
neurais artificiais.

Beggs & Brill (1973) desenvolveram uma correlacampiica para calculo do gradiente de pressao agolon
de tubulacdes orientadas sob qualquer inclinacl@s. Eilizaram ar e agua para simular o escoamtfésico
no interior de dutos de acrilico com 2,54 e 3,81ticgetros de didmetro. Medi¢bes lhaldupde liquido (fracéo
volumétrica de uma seccéo do duto ocupada pelditpgsda) e do gradiente de presséo foram realzadaa
inclinacbes da tubulagdo variando desde a horizatéa vertical.

Hagedorn & Brown (1965) elaboraram uma correlagia palculo do gradiente de pressdo em escoamentos
verticais a partir de dados originados de um pogermental com 500 m de profundidade. Neste thahad
holdupde liquido é utilizado apenas como um parametrajdste entre o gradiente de pressdo mensurado € 0
gradiente de pressao calculado. Dessa forma, deuné&o representa uma medida da fracdo do dutpaoicu
pelo liquido.
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Taitel & Dukler (1976) apresentaram um excelentel@m mecanicista para previsdo da transicdo estre o
regimes de escoamento em tubulacdes verticais.r&sdigaram um balanco da quantidade de movimeato d
cada um das fases escoando no interior do dutogvalar os mecanismos de transicdo entre os padide
escoamento. Com base nos resultados obtidos,diedeldo um mapa de escoamento delimitando as fdéas
valores de vazao onde cada regime de fluxo é ohdeyconforme mostrado na Figura 1. A Figura 2sgnta
os padrdes de escoamento observados nesse trabalho.

Apesar da grande quantidade das correlacbes eristesn previsdo dos resultados ndo é obtida com a
acuracia desejada, segundggour et Al (1994) e Rao (1998); um dos motivoe €arater estatistico das
correlagfes, que sdo expressdes globais, possiunitidas consideragfes fisicas, e, portanto poskeriornar
restritas na tentativa de prever situacfes reaiscatapo. Devido a sua capacidade de aprendizado e
generalizacdo as RNA’s podem ser aplicadas nag@drdessas consideracdes fisicas, podendo propaircio
melhores resultados.

2.2 Aplicacdes de Redes Neurais Artificiais em Esmmentos Multifasicos

As redes neurais artificiais (RNA’'s) sdo sistemamjgutacionais formados pela integracdo de inUmeros
elementos de processamento, 0s neurfnios, intatemtes e atuando em paralelo. Apesar da simplieidad
funcional e estrutural, as RNA's possuem diversatslidades, tais como, a facilidade no reconhecimele
padr6es em um conjunto de dados.

O uso de RNAs na indUstria de petrdleo é recergepgotencial ndo foi completamente exploradoesap
disso, muitos pesquisadores tém aplicado redesiseantificiais para resolver varios problemas eisgtns ao
escoamento multifasico.

Bilgesu et Al (1995) publicaram dois trabalhos ootlkzaram redes neurais para a identificacaopas6es
de escoamentos e estimativashdddup de liquido e da pressédo de fluxo no fundo do E&¢dP). Uma nova
metodologia, denominada dértual Measurements in Pipe@®/MP), foi desenvolvida com a finalidade de
fornecer previsdes das propriedades do escoamauitdasico. Os resultados obtidos através das sipfids
das redes neurais foram comparados com dados tabais de campo e com correlacdes empiricasrefss
neurais mostraram boa concordancia com os valoqErienentais e de campo e, quando comparadas com as
correlag6es, obtiveram melhores desempenhos.

Crivelaro & Seleghim (1999) apresentaram um trabalide utilizavam redes neurais artificiais asstasaa
uma sonda de visualizacao direta para caractedzagé padrbes de escoamento horizontais. Ar a #@gam
usados como fluidos de teste. Os resultados deraceust desempenho satisfatdrio do sistema desedwolvi

Ishii, Mi e Tsoukalas (2000) desenvolveram uma oh@tugia para previsdo em tempo real dos padrbes de
escoamento em escoamentos verticais baseada esnnediais. Valores estatisticos da impedéancia W fl
bifasico foram usados como entradas para o sisteeriltados obtidos da correlagdo de Mishima & fsham
utilizados como referencia para o treinamento ddes. Os resultados obtidos demonstraram a apiitzats de
redes neurais para a previsdo dos padrdes de exumaverticais.

3. METODOLOGIA
3.1 Aquisicbes dos Dados Experimentais

Os dados utilizados para elaboracdo deste tralfathmn cedidos gentilmente por Bannwart et Al (2005)
Eles desenvolveram um trabalho experimental paiisendo escoamento trifasico de 6leo pesado igesisim
agua em escoamentos verticais ascendentes. Ossfmaim realizados na Faculdade de Engenhariariteca
da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP)igufa 3 apresenta o aparato utilizado nessa pesquis

A fase liquida foi constituida de uma emuls&o des&gm 6leo com viscosidade de 5,040 mPa.s e ddesida
de 971 Kg/ms. Ar comprimido foi utilizado para sil@mgéo do escoamento da fase gasosa. Os fluidos fora
misturados com o auxilio de misturador e bombeattasés de um longo duto vertical de vidro com 2)84de
didmetro. Os padrbes de escoamento foram idemtd&cpor meio de visualizag&o. Instrumentacdo padigéo
das vazdes dos fluidos injetados e do difereneigrédsséo ao longo do escoamento foi instaladaarata.

Cento e vinte condi¢Bes de escoamento foram tessthdante os ensaios experimentais. A regido s@ubare
na Figura 4 representa a faixa de valores de wkldes superficiais (ou vazdes) de liquido e géaangimas no
experimento. Dados dos padrdes de escoamentofesesbsolutas, temperaturas, gradientes de preazaes
gas-oleo (RGO) e BSW (basic sediments and wateahfmbtidos.
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Figura 3. Aparato Experimental Utilizado para Adgéae dos Dados Experimentais.
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3.2 Classificacdes dos Padrées de Escoamento

Os padrbes de escoamento observados durante dgseesperimentais foram classificados como bolhas,
bolhas dispersas ou golfadas. TransicBes entreaddgs bolhas e golfada e entre bolhas e bolhpsrdas
também foram verificadas.

Dessa forma, visando facilitar a identificacdo tegimes de escoamento pelas redes neurais deseagolv
foi proposta a codificagdo dos mesmos em formaridees de ndmeros binarios, conforme apresentado na
Tabela 1.

Tabela 1. Codificacdo dos Padrdes de Escoamento.

Padrdes de Escoamento Codificacdo
Bolhas 1 0 0
Golfada 0 1 0
Bolhas Dispersas 0 0 1
Bolhas - Golfada (Transi¢cao) 1 1 0
Bolhas - Bolhas Dispersas (Transicao) 1 0 1

3.3 Desenvolvimento das Redes Neurais

3.3.1 Pré-processamento dos Dados

O conjunto de dados foi aleatoriamente dividido subconjuntos de treinamento, validacdo e teste. O
subconjunto de treinamento foi usado para ajustgresos das redes; o subconjunto de validacaaddioupara
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garantir a capacidade de generalizacdo das redeswidvida durante a fase de treinamento e o sjltonde
teste teve por finalidade examinar o desempeniabdinrede.

Com a finalidade de demonstrar a robustez das mglasis desenvolvidas, duas distribuicbes do comju
de dados foram adotadas. Na primeira distribui€astribuicao #1) foram utilizados 60, 30 e 30 ssde dados
para treinamento, validacdo e teste das redes iseumspectivamente. Da mesma maneira, a segunda
distribuicdo dos dados (Distribuicdo #2) consistin 50, 20 e 50 séries de dados para treinamenigag@o e
teste. Portanto, espera-se que as duas redessndasginvolvidas apresentem resultados satisfatdaias as
duas distribui¢cdes do conjunto de dados utilizados.

3.3.2 As Redes Neurais Atrtificiais

Duas RNA's foram desenvolvidas neste trabalho. ifngira rede, denominada de “Padrdo”, foi projetada
com a finalidade de identificar os padrbes de emeo# em fluxo vertical ascendente. A segunda rede,
chamada de “Gradiente”, foi desenvolvida para ddlap gradiente de pressdo associado ao padrdo de
escoamento identificado na primeira rede.

As redes neurais foram projetadas utilizandmalbox Neural NetworkNNtool) do software comercial
MatLab®. A topologia Perceptron Multicamada Feedfrd foi adotada na construgdo de ambas as RNA's,
devido a sua capacidade de representacdo de maqmasniis ndo-lineares entre as entradas e s&idasdes
neurais foram treinadas utilizando o paradig@aakpropagtion

Ambas as redes foram projetadas com trés camatlade(@ntrada, 01 intermediaria e 01 de saida),osend
gue o nimero de neurbnios da camada intermedw@irizafiado, durante o treinamento, de forma sisteama
para cada um dos casos. Os valores resultantesemi@niento de cada uma das redes foram analisados
estatisticamente e as melhores configuracfes dewad das RNA’'s foram selecionadas para a reatizdgé
simulag8es (testes). A seguir é descrito o procedionde estruturagdo das redes “Padrao” e “Gradient

Na rede neural “Padréo”, a funcdigmoide logisticaEquacao (1), foi utilizada para ativagcao dos deios
tanto na camada intermediéria como na de saida.

Logsig(n) = ;—n 1)
1+e

e

n=>»wlk (2)

ondew é peso da conexaaxed o valor de entrada do neurdnio. A camada dadsfoi constituida de cinco
neurdnios, que representam as vazdes de 6leo,eagaa e os valores de BSW e RGO. A camada de saida
contém trés neurbnios, correspondentes a triadedléicacdo associada ao padrdo de escoamentdinRara
camada intermediéria, o numero de neurbnios foiastar entre 25 e 125, com o intuito de encontrar a
configuracdo que fornecesse os melhores result#désgura 5 apresenta um esquema da estruturadda re
neural “Padréo”.

Figura 5. Esquema da Estrutura da Rede Neural 8@adr

Os valores de vazbes de 6leo, agua e ar, RGO, P8Asao absoluta, temperatura e a triade refeseste
padrbes de escoamento foram utilizados como dadosnttada para a rede neural “Gradiente”. Portanto
camada de entrada desta rede € composta por démiosiino total. Da mesma forma que na rede “Radca
namero de neurbnios da camada intermediaria da'@Gw@eliente” foi variado, entre 10 e 50. A camadssdida
desta RNA possui apenas um neurdnio, que retovasoo do gradiente de presséo.

As fungbes de transferénciangente hiperbdlica sigméidd&Equacdo (3), dinear, Equacédo (4), foram
utilizadas para ativagcao das camadas intermediat@saida da rede “Gradiente”, respectivamente.

2
TansiQn) = —_2n -1 (3)
1l+e
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f(x) = x (4)

O valor den é 0 mesmo fornecido pela Equacéo (2). A FiguraoStra uma representacdo da estrutura da
rede neural “Gradiente”.

Figura 6. Esquema da Estrutura da Rede Neural f&rtel

As configuracdes das redes neurais “Padrédo” e ‘iGnéal’ que apresentaram melhores desempenhos,
durante a fase de treinamento, para ambas addigéés adotadas do conjunto de dados, foram eabtas
para a realizacdo dos testes. Nesta etapa, asmedess foram simuladas com os dois subconjurgoestes
(contendo 30 e 50 séries de dados) e os resultadtidos foram comparados com os dados obtidos

experimentalmente.
3.4 Célculo do Gradiente de Presséo Através das Getacdes Empiricas

As correlagdes de Beggs & Brill e de Hagedorn &vardoram utilizadas para o calculo dos gradientss d
pressao utilizando os dois subconjuntos de test®, 80 e 50 séries de dados. Os resultados obtaamf
comparados com os valores encontrados experimestigdne com os obtidos das simulagfes das redessieur

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ConfiguracGes das Redes Neurais

Durante a fase de treinamento das redes neuraisd®ae “Gradiente”, o nimero de neurbnios da camad
intermediéria, em ambas as redes, foi variado dis@nobtencdo de configuracbes que fornecessenelbsnes
desempenhos.

Configuracfes da rede neural “Padrao” contenddb@5,/5, 100 e 125 neurdnios na camada intermediaria
foram examinadas para as distribuicdes #1 e #ddjumto de dados. A Figura 7 mostra o grafico cowmtpea
da porcentagem de acertos dos padrfes de escoathgatte o treinamento, em cada distribuicdo, paca

uma das configuracdes.

Porcentagem de Acertos na ldentificagdo dos Padrdes
de Escoamento Durante o Treinamento

100.0

95.0

90.0
E— -/'%
85.0 \// —a

80.0 >

% Acertos

75.0

70.0 T T T
25 50 75 100 125

NUmero de Neurénios na Camada Intermediaria

—e— Distribuigdo #1 —=— Distribui¢ao #2

Figura 7. Porcentagem de Acertos do Padrédo de Bsrta
para Cada Configuracdo da Rede “Padrao”

Pode-se observar dos resultados obtidos na Figujae/a configuracdo da rede neural “Padrdo” com 25
neurdnios na camada intermediaria apresentou a paioentagem de acertos do padrdo de escoameatagpa
distribuicdes #1 (94% de acerto) e #2 (88% de agdfsta rede forneceu um erro absoluto maximaardaro
treinamento, de 9,640 com apenas 132 époc®®rtanto, esta configuracéo foi a selecionada paealizacéo

dos testes (simulacdes).
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Configuracgdes da rede neural “Gradiente” com 1032040 e 50 neur6nios na camada intermediaranfor
analisadas. A soma dos quadrados dos erros als¢®&E) foi utilizada como critério de performapeea o
treinamento desta rede.

A selecdo da configuragcdo com melhor desempenhsidamou duas propriedades estatisticas: o desvio
absoluto médio (DAM) dos resultados do treinamemtorelacdo ao valor esperado e o coeficiente delagéo
dos mesmos (R2) com os dados experimentais. A a@bapresenta os valores obtidos para os desviofuads
médios e coeficientes de correlacdo para cada gquoafido da rede “Gradiente”, nas duas distribuicbes
estudadas durante o treinamento.

Tabela 2. Valores do Desvio Absoluto Médio (DAMJ@ Coeficiente de Correlacédo (R?)
em cada Configuracdo da Rede Neural “Gradiente”

N° de Neuronios na Camada Intermediaria

10 20 30 40 50
o Desvio Absoluto Médio (DAM) 662.8 417.9 668.8 466.6 686.4
Distribuigdo #1
Coeficiente de Correlagéo (R?) 0.873 0.942 0.898 0.941 0.889
o Desvio Absoluto Médio (DAM) 576.2 876.4 739 713.5 918.3
Distribuicé@o #2

Coeficiente de Correlagéo (R?) 0.892 0.748 0.869 0.887 0.784
Desvio Absoluto Médio (DAM) 619.5 647.2 703.9 590.0 802.4
Coeficiente de Correlagdo (R?) 0.883 0.845 0.884 0.914 0.837

Valores Médios

Conforme pode ser observado na Tabela 2, a coafiforda rede “Gradiente” possuindo 40 neurdnios na
camada intermediaria foi a que apresentou melhserdpenho, quando analisadas as duas distribuigbes d
conjunto de dados. Isto é evidenciado pelo fataue esta configuracdo apresentou maior valor médio
coeficiente de correlagdo (R2 = 0.914) e menorrvaiédio do desvio absoluto médio (DAM = 590. Pa/m).
Desta forma, a rede neural “Gradiente” contendmé@énios na camada intermediaria foi selecionada p
realizacdo dos testes.

4.2 Padrdes de Escoamento
A rede neural “Padréo” selecionada (configuracdm 25 neurdnios na camada intermediaria) foi sinmailad

utilizando-se os subconjuntos de teste contend® B0 séries de dados. Os resultados obtidos sé&oanhos na
Figura 8.

Porcentagem de Acertos na ldentificagao do Porcentagem de Acertos na ldentificagdo do
Padréo de Escoamento (30 Séries de Dados) Padrae de Escoamento (50 Séries de Dados)

/— Erros=6.0% /— Erros=10.0
0f

Acertos =94.0 % —/ Acertos = 90.0 %—/

Figura 8. Resultados da Simula¢cédo da Rede Neusalr&®”

Para o subconjunto contendo 30 séries de dadagjeaneural “Padrdo” apresentou 94.0 % de acertos na
identificacdo do padrdo de escoamento durante eadastreinamento e 94.0 % de acertos na identificag
durante a fase de teste, quando comparada congiosesede escoamento verificados experimentalmétde.
simulacdo com 50 séries de dados, o desempente ekesfoi de 88.0 % de acertos para a fase detneinto
e 90.0 % de acertos para a fase de teste. A pasies resultados verificou-se que a rede projetesi@nvolveu
capacidade de generalizagdo na identificacdo dedemdalém de mostrar desempenho satisfatorio na
caracterizacdo dos regimes de escoamento verticais.
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4.3 Gradiente de Pressao

A rede neural “Gradiente” foi inicialmente treinadtlizando os dados de padrdo de escoamento gbtido
experimentalmente, para que ndo houvesse a prdagiacerro resultante da rede “Padrdo”. Posteriotene
durante a fase de teste, as redes neurais “Paglf@&radiente” foram interconectadas e simuladaa franecer
os valores dos gradientes de presséo. Desta fasnasultados obtidos da simulacdo da rede “Padodiai
utilizados como valores de entrada para a rededi€nte”.

Os dois subconjuntos de dados de testes foram sis@dsimulacdo da rede “Gradiente”. Os valores dos
gradientes de pressdo calculados pela rede ne@walm®strados da Figura 9 a Figura 12. Também séo
apresentados os valores dos gradientes de presedmos experimentalmente e estimados através das
correlacdes de Beggs & Brill (Figuras 9 e 11) ¢ddgedorn & Brown (Figuras 10 e 12).

Comparagao entre os Métodos de Estimativa do Gradie  nte de Pressao
(30 Séries de Dados)
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— 4
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‘ —&— Valores Experimentais —#— Correlagéo de Beggs & Brill Rede Neural Gradiente ‘

Figura 9. Valores do Gradiente de Pressdo (ExpataheBeggs & Brill e Rede Neural “Gradiente”)

Comparagéo entre os Métodos de Estimativa do Gradie  nte de Pressé@o
(30 Séries de Dados)
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Figura 10. Valores do Gradiente de Pressao (Expetah Hagedorn & Brown e Rede Neural “Gradiente”)

Comparacéo entre os Métodos de Estimativa do Gradie  nte de Presséo
(50 Séries de Dados)
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Figura 11. Valores do Gradiente de Pressao (Expetath Beggs & Brill e Rede Neural “Gradiente”)
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Comparagéo entre os Métodos de Estimativa do Gradie  nte de Pressé&o
(50 Séries de Dados)
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Figura 12. Valores do Gradiente de Pressao (Expetah Hagedorn & Brown e Rede Neural “Gradiente”)

A andlise dos graficos mostra visualmengxoelente correlacionamento dos resultados foros@dla rede
“Gradiente” com os obtidos através das medi¢cBesrarpntais, comportamento verificado para os dois
subconjuntos de teste examinados. Além disso, @uaathparada com as correlacdes de Beggs & Brik e d
Hagedorn & Brown, a rede “Gradiente” apresentouhmretiesempenho na previsdo dos gradientes de pressa
Isto pode ser verificado através da analise dogakeabsolutos médios (DAM), mostrados na Tabela 3.

Tabela 3. Comparacgéo entre os Métodos de Estimaddiaradiente de Pressdo

Métodos de Estimativa do Gradiente de Presséo

Beggs & Brill Hagedorn & Brown Rede Neural "Gradiente
Subconjunto #1 . -
; D Absoluto M DAM 1530. 1654. 466.
(30 Séries de Dados) esvio Absoluto Médio ( ) 530.6 654.8 66.6
Subconjunto #2 . -
; D Absoluto M DAM 1636.14 1660.4 713.
(50 Séries de Dados) esvio Absoluto Médio ( ) 636 660 3.5

Pode-se perceber que a rede neural foi o métoddfagneceu menores desvios meédios em relagdo aos
valores experimentais, fornecendo, assim, as nmedhestimativas do gradiente de presséo.

5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia paraendelvimento de duas redes neurais: uma utilizada p
identificacdo dos padrdes de escoamento bifasicamitea para estimativa do gradiente de pressdo em
escoamento vertical ascendente.

No desenvolvimento das redes neurais, o nimered®nios ha camada intermediaria foi variado viesand
obtencao das configuracdes que fornecessem melthesempenhos. Além disso, duas distribuicdes djpiicimn
de dados foram utilizadas para verificar a capagdie aprendizagem e generaliza¢do das redes dbséas.
Como era esperado, verificou-se que uma maior gizaig de dados de treinamento aumenta a perfornaance
rede. Na rede neural treinada com 60 séries desdadao percentual médio foi de 10% em relagdovaluses
experimentais, enquanto que, para a rede treiraddb0 séries de dados, o erro percentual méduefdi3%.

Para a rede neural “Padréo”, a configuracdo quesaptou melhor performance foi obtida com 25 neasdn
na camada intermediaria e na rede “Gradiente” fionelesempenho foi obtido com 40 neurénios.

Dois subconjuntos de testes, contendo 30 e 50ssddedados, foram usados para simulagdo das redes
neurais selecionadas. A rede “Padrdao” apresentogelente capacidade de identificacdo dos padrdes de
escoamento, obtendo desempenhos de 94 % e 90 éerdesgpara os subconjuntos de 30 e 50 seriesdtss,da
respectivamente. Esses resultados foram usadosdaahos de entrada para a rede “Gradiente”.

A rede neural “Gradiente” foi simulada para estiwaatdos gradientes de pressdo. Os resultados foram
comparados com os valores medidos experimentalneerdtculados através das correlagbes de Beggsll&eBr
Hagedorn & Brown.

A rede neural demonstrou melhor desempenho naatstandos gradientes de pressdo do que as coreslacd
empiricas, 0 que pode ser comprovado pelos mertE®gos absolutos médios obtidos. Também, quando
comparada com os valores experimentais, a redai@na” apresentou resultados satisfatorios.
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IDENTIFICATION OF MULTIPHASE FLOW PATTERNS AND DETERMINATI  ON

OF PRESSURE DROP WITH THE AID OF NEURAL NETWORKS

Multiphase flows are frequently found in the oildagas production and transportation. In this kifdwx, the
phases may flow on different distributions inside tpipe, named flow patterns. The identificationflofv
patterns is essential for questions related tdi¢he profits as, for example, to measure the vatnn flow rates
of the carried fluids, to determine the pressudigmt throughout the flowlines, the production agement
and fiscalization. These aspects are critical dahofe production conditions, where extensive dists and
high costs are involved. Several models, used tonate the pressure gradient along the productiot a
transportation flowlines, lead in consideration fleav patterns. These models are empirical coriatat and
mechanicist models. The mechaniscist methods aitkevtelop analytical solutions to describe the flmhavior
from the basic concepts of fluid mechanics. Ondtteer hand, the empirical methodology consist irfitid
correlations from statistical analysis of the expental data. Despite of advances in the last yebhesboth
methodologies don'’t provide the precision and amcyirequired by the industry yet. This paper pressamon-
phenomenological methodology to the flow patterarabterization and the pressure gradient estimaitbuag
the artificial neural networks tool. Two artificialeural networks (ANNs) had been developed aneédeshe
first is focused in the vertical flow patterns didication and the other is specialized in thereative of the
pressure gradient associated with the flow pattArset of 120 experimental data series of heavyupivard
flow assisted by water was used to train, validate test the ANNs. Values fluids flow rates, absopressure,
temperature, gas-oil rate (GOR) and BSW (basicnsentis and water) were used as inputs of ANNs. €kelts
of ANNs simulations were compared with both: engaiticorrelations results (Beggs & Brill and Hagedé&r
Brown) and experimental data. The neural netwosklie showed to be more precise and accurate liadiones
obtained from empirical correlations. This was fied based on the lower absolute average errottentigher
correlation coefficient values of the set of data.

Neural Networks, Multiphase Flow, Flow Pattern,$3tee drop.
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