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Deteccdao de escoamento bifasico em BCS utilizando sinais de
vibracao com redes neurais do tipo MLP e ELM

Abstract

In oil exploitation, the industry occasionally has to increment the fluid energy. In order to provide this
energy increment the electrical submersible pumps (ESP) are widely used in oil exploitation. Moreover,
due to the reservoir conditions a biphasic flow may emerge and the ESP are sensitive to the gas volume in
the flow. In addition, the knowledge of the gas volume in a two-phase flow condition results in valuable
information about the overall flow condition. Thus, this work evaluates the use of machine learning tech-
niques, such as multilayer perceptron (MLP) and extreme learning machine (ELM) to devise a regressor
with spectrum of the ESP mechanical vibration as input and the gas volume as output.

1 Introducao

Na explotagdo de petroleo, a industria frequentemente se depara com a necessidade de incrementar energia
ao fluido para que este transponha o percurso desejado. Tal necessidade provém desde do aumento da
produgdo de petroleo, em pogos surgentes, a caracteristicas intrinsecas do reservatorio o qual € inviavel
sem o fornecimento de energia. A despeito do aumento da produgdo em pogos surgentes, o incremento
de energia nestes também estd relacionado a deplecdo do pogo, pois a medida que o petroleo ¢ extraido,
a pressao diminui e por consequéncia a produgdo ¢ reduzida. O processo de fornecer energia ao fluido ¢
denominado de elevacgio artificial (Zhou e Sachdeva, 2010).

A elevacao artificial possui diversos métodos os quais sao recomendados cada qual em condic¢des espe-
cificas. Portanto, a escolha de um método adequado esta atrelada a fatores como vazdo desejada, pro-
fundidade, caracteristicas do fluido, custo operacional e tipo de completagdo. Neste contexto, as bombas
centrifugas submersas (BCS) sdo amplamente utilizadas na explotacdo de petrdleo (Zhou e Sachdeva,
2010; Brinner e outros, 2004; Pineda, 2016).

Em condigdes de producdo, a deplecdo do reservatdrio de petrdleo ocasiona uma reducgdo de pressao
deste. Consequentemente, este pode ficar abaixo da pressdo de saturagdo resultando assim em uma mis-
tura bifasica. Ao determinar a fracdo de gas, volume de gas presente no escoamento, ¢ possivel obter
diversos parametros relativos ao escoamento em questdo, tais como, densidade e viscosidade da mistura
e velocidade média da mistura. Ademais, a fracdo de gés € crucial em modelos mecanicistas que predizem
o padrdo de escoamento e sua transi¢do (Shoham, 2006).

Dado que a BCS ¢ amplamente utilizada no mundo pela industria de explotacdo de petréleo, estudos
que visam aprimorar sua operacao sob condigdes de um escoamento multifasico sdo relevantes. Além
disso, o trabalho apresentado por Rodriguez (2016) correlacionou com desempenho razoavel, o espectro
de vibra¢do de uma BCS com a fragdo volumétrica de gas por meio de redes neurais do tipo multilayer
percepetron. Dessa forma, este trabalho propde o uso de redes neurais do tipo multilayer percepetron ¢
extreme learning machines, capazes de correlacionar o espectro de vibracdo de uma BCS com a fragdo
de gas presente no escoamento.

2 Metodologia
2.1 Multilayer perceptron

As redes neurais multilayer perceptron (MLP) sdo formadas basicamente por trés camadas distintas, uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e por fim uma camada de saida. Na camada de entrada
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tém-se os dados os quais se deseja classificar ou fazer uma regressdo e na camada de saida tém-se as
saidas desejadas para uma dada entrada (Haykin, 2008). Conforme Haykin (2008), é por meio do ajuste
dos pesos dos neurdnios presentes nas camadas ocultas que a rede neural é capaz estabelecer uma relagao
entre a camada de entrada e a camada de saida.

O ajuste dos pesos de cada neurénio de cada camada oculta ¢ feito mediante a minimizacao de um de erro.
Neste trabalho foi utilizado o erro quadratico médio (MSE). Assim, pelo algoritmo backpropagation, o
ajuste dos pesos da rede neural se torna um problema de minimizagdo de um erro. Pode-se entdo utilizar
ferramentas de otimizagdo, como método de Newton, Quase-Newton, gradientes conjugados para treinar
a rede (Haykin, 2008). Neste trabalho foi utilizado o método Quase-Newton com o algoritmo BFGS.

A implementacdo da rede MLP a ser utilizada neste trabalho foi feita por meio da biblioteca para a
linguagem de programacao Python, scikit-learn. Por fim, as arquiteturas a serem avaliadas para a rede
neural MLP consistiu na variagdo do nimero de neurénios de 30 em 30 de 200 a 590 neur6nios, com uma
unica camada oculta. As fungdes de ativagdo utilizadas serdo a tangente hiperbolica e a rectified linear
unit (ReLU).

2.2 Extreme learning machines

De forma semelhante as MLP as extreme learning machines (ELM) sdo redes neurais ndo-recorrentes (fe-
edfoward) apresentadas por Huang e outros (2004). As principais diferengas entre a ELM e a MLP estdo
na sua arquitetura e como sao treinadas. A ELM admite apenas uma tnica camada oculta e suas fungdes
de ativagdo sdo determinadas de forma aleatéria dentro de um conjunto de fungdes. Este conjunto pode
ser constituido, por exemplo, por fungdes trigonométricas, fungdes de base radial, tangente hiperbolica,
func¢do sinal. Os pesos iniciais da camada oculta s8o determinados aleatoriamente.

Assim tem-se que a ELM pode ser dada por:

sk =3 _wj fi(vj,bj,Xk) + wo (1)
j=1

Onde as varidveis v; e w; referem-se aos pesos da camada de oculta e saida respectivamente. Ja as
varidveis b; e wg referem-se aos bias da camada de oculta e da camada de saida respectivamente.

O treinamento da ELM, diferentemente da MLP, ndo requer conhecimento do gradiente nem da matriz
Hessiana, uma vez que o0s Unicos pesos a serem ajustados sdo os da camada de saida (w;) enquanto os
pesos da camada oculta sdo mantidos constantes. A fun¢do de custo normalmente utilizada é o MSE.
Assim, o treinamento consiste basicamente na utilizagdo de minimos quadrados para ajustar apenas os
pesos da camada de saida mantendo os pesos da camada oculta aleatorios. Contudo, tal abordagem ¢ nao
suficiente para obter resultados satisfatorios sendo necessaria a regularizagao do modelo, por exemplo,
pela distancia euclidiana.

Neste trabalho, a ELM foi implementada utilizando a linguagem de programacao Python, com a técnica
de regularizagdo pela distincia euclidiana (ridge regression) e com validagdo cruzada de k-pastas. As
fungdes de ativagdo da ELM foram determinadas aleatoriamente entre as fun¢des sigmoide, tangente hi-
perbolica, ReLU e gaussiana. J& o nimero de neurdnios foi avaliado de 200 em 200 até 2400 neurdnios.
O melhor coeficiente de ponderacao da regularizagao foi definido apos executar o treinamento com va-
lidagdo cruzada com 2000 parametros de regularizagdo distribuidos linearmente no intervalo de 10~7 a
10.
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2.3 Aquisicao dos dados

Os experimentos foram realizados por Rodriguez (2016) nas instalacdes do Laboratério Experimental de
Petroleo Kelsen Valente (LABPETRO) do Centro de Estudos de Petroleo (CEPETRO) da Universidade
Estadual de Campinas. Para tal foi utilizado uma BCS modelo GN5200, série 540, de trés estagios
operando a 35007pm com uma pressao na entrada de 600k Pa. Com uma mistura viscosa de glicerina e
ar, variando-se a fragcdo volumétrica de gas de 0,035% a 8, 95% com ao todo 13 pontos de fragcdo de gas.
O layout da bancada pode ser visualizado na Figura 1.
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Figura 1: Layout esquematico da bancada utilizada para medi¢do dos sinais de vibracado (Rodriguez,
2016).

Para medicao dos sinais de vibragao utilizou-se acelerdmetros piezoelétricos da marca PBC Piezotronics
modelo 352C65, instalados na carcaca da BCS. Ja para o sistema de aquisi¢do de dados foi utilizado
o sistema Scada SC R05 de 16 canais da empresa LMS. O sensor foi instalado na posi¢do 0.6m em X
com uma orientacdo de 90° em X, 90° em Y e 0° em Z, conforme o sistema de coordenadas mostrado na
Figura 2.
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Figura 2: Sistema de coordenadas da BCS (Rodriguez, 2016).

A medi¢ao dos sinais de vibragdo foi feita com uma frequéncia de amostragem de 12, 8k H z. Ademais,
Rodriguez (2016) determinou o espectro a cada 500ms durante um tempo de captura de 30 segundos.
Portanto, tem-se uma resolucdo do espectro de 10H z, totalizando 641 frequéncias, de 0H z a 6400H z.
Como pode ser observado, a maior frequéncia utilizada ¢ a metade da taxa de amostragem. Tal abor-
dagem deve-se ao interesse em evitar o efeito Nyquist. Além disso, o espectro foi obtido utilizando a
transformada rapida de Fourier (FFT) com a janela do tipo Hanning e amplitude em termos do valor
RMS (Root Mean Square) (Rodriguez, 2016).

Pode-se estimar de forma média e aproximada a fragdo de gas pela lei dos gases ideais para o tempo
de captura. Para tanto utiliza-se as variaveis de estado, como pressdo, vazdes massicas, viscosidades e
densidades, variaveis medidas na bancada. E importante notar que em condi¢des de operagdo, ndo se
tem a informagdo da vazao massica do gas presente na bomba nem a aproximacdo para gases ideais ¢
adequada, dada a composi¢ao quimica do gas presente no escoamento.
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2.4 Pré-processamento dos dados

Para se analisar o comportamento da BCS com diferentes fragdes volumétricas de gas, ¢ apresentado na
Figura 3, o espectrograma do sinal de vibragdo na carcaga da BCS para diferentes fragdes de vazio durante
um tempo de medicdo de 30 segundos. Nesta figura, observa-se que hd uma diferenca notavel entre os
espectrogramas que representam uma fragdo volumétrica de gas menor e os que representam uma fragao
volumétrica de gas maior, sobretudo em frequéncias acima de 3000H z.
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Figura 3: Espectograma do sinal de vibragdo na carcaga da BCS.

E possivel observar na Figura 3, que apesar dos espectrogramas serem diferentes para cada fragio volumé-
trica de gas, hd uma variagdo consideravel dos espectros no que diz respeito as amplitudes das respostas
nas frequéncias. Tal variagdo pode ser melhor observada na Figura 4, onde para uma fragdo volumétrica
de gas de 8, 95%, observa-se que as amplitudes das respostas nas frequéncias apresentaram um elevado
desvio padrao relativo (RSD) entre cada espectro obtido ao longo dos 30s de medigao.

Tal comportamento pode ser justificado pelo fato do escoamento bifasico poder ser considerado como
pseudo-permanente, onde o comportamento momentineo pode apresentar elevadas variagdes, mas o com-
portamento ao longo do tempo tender a uma média.
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Figura 4: Espectros do sinal de vibragdo para uma fragdo volumétrica de gas de 8, 95%.

Essa condicao pode vir a ser um agravante consideravel na utilizagdo das técnicas a serem desenvolvidas
neste trabalho, uma vez que o valor objetivo do regressor a ser treinado, foi obtido de forma média para
todo intervalo de medigdo. Ou seja, tem-se em todas as entradas um desvio padrao elevado cuja regressao
¢ um valor fixo determinado para todo o intervalo de medig@o. Portanto, para contornar esse problema, o
espectro sera divido em varios subgrupos sequenciais e destes sera feita uma média para cada frequéncia.
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2.5 Separacao dos Dados

Segundo Haykin (2008), as redes neurais que possuem uma boa capacidade de generalizacdo retornard um
correto mapeamento entre a entrada e a saida, mesmo que as entradas sejam ligeiramente diferentes das
utilizadas na etapa de treinamento. Contudo, devido as caracteristicas da arquitetura e do treinamento,
as redes neurais podem acabar memorizando os dados do conjunto de treinamento € ndo aproximar a
funcdo que representa o mapeamento entrada e saida, caracterizando assim o sobre-ajuste (overfitting).
Além disso, conforme Haykin (2008), a utilizagdo de técnicas de validacdo cruzada ¢ recomendada para
se obter redes neurais com uma boa generalizagio.

Visando reduzir o RSD médio do espectro, mas sem reduzir de forma significativa o nimero de amostras
existentes para treinamento e teste, foi estabelecido 5 espectros por subgrupo. Determinado o nimero de
espectros que contera cada subgrupo, o conjunto de dados resultante foi dividido basicamente em dois,
um para treinamento e validagdo e um segundo para teste. O conjunto de treinamento e validagdo foi
estabelecido utilizando a técnica de validag@o cruzada de k-pastas com 5 pastas. Ja o conjunto teste, foi
constituido por cerca de 10% de todos os dados disponiveis e foram obtidos aleatoriamente.

3 Resultados

Para avaliar o desempenho das redes neurais ELM e MLP treinadas, foi utilizado o coeficiente de de-
terminacdo (R?) e uma regressio linear entre a saida das redes e os valores desejados. Assim, tem-se
que a inclinagdo dessa reta ¢ dada pelo coeficiente a e o deslocamento da reta no eixo vertical dado pelo
coeficiente b. Dessa forma, a arquitetura que apresentar um valor de R? e a mais préximo de 1 e o valor
de b mais proximo de 0 possui o melhor desempenho.

Para determinar as arquiteturas que serao testadas com o conjunto de teste, foram escolhidas as duas
melhores redes neurais de cada técnica, tendo como base o valor destes coeficientes perante ao conjunto
de validagdo. Assim, para comparar as diferentes arquiteturas das redes neurais ELM e MLP treinadas,
tem-se nas Figuras 5 e 6 os valores de R?, a e b para as redes ELM e MLP respectivamente.
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Na Figura 5 observa-se que a maioria das arquiteturas da rede neural ELM apresentaram resultados satis-
fatorios, com valores de R? e a proximos a 1 e valores de b proximos a 0, exceto para a arquitetura com
200 neurdnios. Preferindo arquiteturas com menor numero de neurdnios e que obtiveram um resultado
satisfatorio, foram escolhidas as arquiteturas com 600 e 1800 neurdnios.

Como pode ser observado na Figura 6, diferentemente das redes neurais ELM as redes neurais MLP apre-
sentaram valores de R? e a proximos de 0, 8 e valores de b entre aproximadamente 0, 1 e 0, 2. Utilizando
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0 mesmo critério para escolha das arquitetura das redes neurais ELM, escolheu-se as redes neurais MLP
que possuem 290 e 560 neurdnios com a fun¢do de ativacdo ReLU.

Assim, utilizando as arquiteturas escolhidas com o conjunto de teste, tem-se nas Figuras 7, 8, 9 ¢ 10 a
fracdo volumétrica de gas medida e a obtida pelas técnicas ELM e MLP na forma de uma regressdo de
linear. Por fim, tem-se na Tabela 1 os valores de R?, a e b obtidos para as quatro arquiteturas selecionadas.
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Tabela 1: Valor de R? e dos coeficientes a e b para o conjunto de teste,

Rede R? a b

ELM - 600 Neurdnios, 0,8607 0,8316 0,3744
ELM - 1800 Neuronios, 0,7894 11,0219 0,2663
MLP - 290 Neuronios, ReLU, 0,7095 1,1107 0,0819
MLP - 560 Neurdnios, ReLU  0,8304 0,8475 0,5069

Como apresentado na Tabela 1 e nas Figuras 7, 8, 9 e 10, a rede neural que apresentou o melhor desem-
penho para o conjunto de teste foi a ELM com 600 neurdnios. Tal arquitetura possui o maior valor de R?,
além de possuir a metade do conjunto de teste dentro de um envelope de erro de 10%. Possuindo apenas
2 pontos fora de um envelope de erro de 30% e o restante dentro do envelope de erro de 20%.

E possivel observar também que a rede MLP com 590 neurdnios apresentou um resultado satisfatorio
para fracdes de vazio mais elevadas, tendo todas as fragdes volumétricas de gas acima de 2% dentro
do envelope de erro de 20%. Tal desempenho reflete no valor de R? dessa arquitetura, o qual possui o
segundo maior valor obtido dentro das arquiteturas testadas. Além disso, observa-se também que ambas
arquiteturas escolhidas da técnica MLP tiveram a fungdo ReLU como fungdo de ativacdo, demonstrando
que para este caso tal fungdo de ativagdo foi mais adequada.

Como a ELM apresentou um resultado notoriamente superior perante ao conjunto de validagdo. Acredita-
se que as redes neurais ELM escolhidas se ajustaram de forma exagerada ao conjunto de treinamento,
caracterizando assim um sobre-ajuste nas redes neurais ELM escolhidas.
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4 Conclusoes

Dados os resultados e analises apresentadas na Secdo 3, tem-se que tanto as redes MLP e as redes ELM
puderam realizar uma regressao entre o espectro de vibragao de uma BCS com a fragdo de gés presente no
escoamento. Todavia, a rede neural que apresentou o melhor resultado foi uma ELM com 600 neurénios
na camada oculta. Como mencionado na Sec¢do 3, ha indicios que as redes ELM treinadas possam estar
sofrendo de sobre-ajuste, dado o desempenho notoriamente inferior para o conjunto de teste. Por isso,
seria interessante para trabalhos futuros averiguar o uso de outros regularizadores como LASSO e Elastic
Net.

Conclui-se que ha uma relagao entre o espectro de vibragdo da carcaga de uma BCS com a fragdo volu-
métrica de gas presente no escoamento, devido aos resultados apresentados na Segdo 3 e o espectrograma
observado na Secdo 2.4. Contudo, os sinais de vibrag¢do da carcaca da BCS sao diretamente influénciados
pela montagem deste na bancada. Portanto, para se obter uma técnica de medigdo de fragdo volumétrica
de gas na BCS baseada em sinais de vibracao, ha a necessidade de maiores estudos sobre a influéncia do
gas presente no escoamento na vibragdo da carcaga da BCS.

Ademais, para trabalhos futuros sugere-se utilizar técnicas de redugdo dimensional, como redes neurais
autoencoders e averiguar o seu impacto no desempenho das redes neurais ELM e MLP. Uma vez que o
problema estara em uma dimensao menor pode-se ter uma redugdo no sobre-ajuste. Por fim, sugere-se
também para trabalhos futuros a comparagao de redes convolucionais com estas obtidas neste trabalho.
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