- .»-—-S-n »
VIRTUTE SPIRITUS
1808

L

UNIVERSIDADE FEDERAL DA BAHIA
ESCOLA POLITECNICA E INSTITUTO DE MATEMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM MECATRONICA

Patrick Souza Lima

IDENTIFICACAO DE PADROES DE ESCOAMENTOS
MULTIFASICOS EM SISTEMAS CORE ANNULAR FLOW
BASEADOS EM FLUIDODINAMICA COMPUTACIONAL

UTILIZANDO AGRUPAMENTOS FUZZY

SALVADOR
2023






PATRICK SOUZA LIMA

IDENTIFICACAO DE PADROES DE ESCOAMENTOS
MULTIFASICOS EM SISTEMAS CORE ANNULAR FLOW
BASEADOS EM FLUIDODINAMICA COMPUTACIONAL

UTILIZANDO AGRUPAMENTOS FUZZY

Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-Graduagao
em Mecatronica da Universidade Federal da Bahia para
obtencdo do titulo de Mestre em Mecatronica.

Orientador: Prof. Dr. Leizer Schnitman e Prof. Dr.

Leonardo Silva de Souza.

SALVADOR
2023



Ficha catalogréafica elaborada pela Biblioteca Bernadete
Sinay Neves, Escola Politécnica — UFBA.

L732

Lima, Patrick Souza.

Identificacdo de padrdes de escoamentos multifasicos em sistemas
core annular flow baseados em fluidodindmica computacional utilizando
agrupamentos fuzzy / Patrick Souza Lima. — Salvador, 2023.

111f.:il. color.

Orientadores: Prof. Dr. Leizer Schnitman.
Prof. Dr. Leonardo Silva de Souza.

Dissertagdo (mestrado) — Programa de Pds-Graduacdo em
Mecatrbnica, Escola Politécnica, Universidade Federal da Bahia, 2023.

1. Escoamento multifasico. 2. Dinamica de fluidos computacional.
3. Agrupamento fuzzy. 1. Schnitman, Leizer. Il. Souza, Leonardo Silva de.
I11. Universidade Federal da Bahia. IV. Titulo.

CDD: 665.5




TERMO DE APROVAGCAO

Patrick Souza Lima

IDENTIFICACAO DE PADROES DE ESCOAMENTOS
MULTIFASICOS EM SISTEMAS CORE ANNULAR FLOW
BASEADOS EM FLUIDODINAMICA COMPUTACIONAL

UTILIZANDO AGRUPAMENTOS FUZZY

Esta Dissertacao de Mestrado foi
julgada adequada a obtengdo do titulo de
Mestre em Mecatrdnica e aprovada em sua
forma final pelo Programa de Pds-graduacao
em Mecatronica da Universidade Federal
da Bahia.

Salvador, 14/03/2024

I ' -
AL JCh LXK YOV

PtProf/Dr. Leizer Schnitman
(UFBA)

Documento assinado digitalmente
b LEONARDO SILVA DE SOUZA
g . Data: 18/03/2024 21:05:37-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Leonardo Silva de Souza
(UFBA)

Luziz ﬂﬁfw«z%z 7?/7?//{%’

Prof. Dra. Luzia Aparecida Tofaneli
(SENAI Cimatec)

Prof. Dr. Valdir Estevam
(UNICAMP)

VSl D B Wegounen

Prof.®r. Idelfonso Bessa dos
Reis Nogueira

(NTNU)



RESUMO
O petroleo, que é composto por uma variedade de componentes quimicos, exibe

caracteristicas fisico-quimicas distintas, o que requer a aplicacao de técnicas especificas
para assegurar um fluxo adequado e evitar problemas operacionais. Dentre essas técnicas,
0 Core Annular Flow (CAF) se destaca, pois reduz as tensfes de cisalhamento ao
introduzir perifericamente um fluido de baixa viscosidade. No entanto, a injecdo de
fluidos imisciveis pode resultar em diversos padrdes de escoamento multifasico, o que
tem sido um desafio para a industria, que busca identificar o padrdo de escoamento
presente no sistema.Para abordar essa questéo, foi desenvolvida uma metodologia que
combina Computacional Fluid Dynamics (CFD) e inteligéncia artificial com
agrupamentos fuzzy. Essa abordagem permitiu identificar de forma eficaz os diferentes
padroes de escoamento. As simulacOes realizadas foram comparadas com dados
experimentais ja existentes na literatura, demonstrando a validade da metodologia
proposta. Além disso, a aplicagdo do agrupamento fuzzy possibilitou a deteccdo de regides
de transicdo, proporcionando uma caracterizacdo mais detalhada e continua dos padrdes

de escoamento multifasico, o que amplia o entendimento desses fenémenos na industria.

Palavras-chaves: Core annular flow, dinamica de fluidos computacional, agrupamento
fuzzy.



ABSTRACT
Oil, composed of a variety of chemical components, exhibits distinct physiochemical

characteristics, necessitating the application of specific techniques to ensure proper flow
and prevent operational issues. Among these techniques, Core Annular Flow (CAF)
stands out as it reduces shear stresses by introducing a low-viscosity fluid peripherally.
However, the injection of immiscible fluids can lead to various multiphase flow patterns,
posing a challenge for the industry in identifying the current flow pattern within the
system. To address this issue, a methodology combining Computational Fluid Dynamics
(CFD) and artificial intelligence with fuzzy clustering was developed. This approach
effectively allowed for the identification of different flow patterns. The simulations
conducted were compared to existing experimental data in the literature, confirming the
validity of the proposed methodology. Furthermore, the application of fuzzy clustering
enabled the detection of transition regions, providing a more detailed and continuous
characterization of multiphase flow patterns, thereby enhancing the understanding of

these phenomena in the industry.

Keywords: Core annular flow, computational fluid dynamics, fuzzy clustering.
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1. INTRODUCAO
1.1. ENGENHARIA, A ARTE DO POSSIVEL

Otto von Bismarck, nascido em primeiro de abril de 1815 na Prussia, foi um
diplomata e politico de grande destaque do século XIX. Uma das suas frases mais
conhecidas ¢ “A politica ¢ a arte do possivel” que certamente apesar da distancia
cronoldgica ainda faz muito sentido no contexto atual (STEINBERG, 2010).

Interessante o fato que uma frase como essa, dita a mais de um século, é capaz
trazer diversas reflexdes acerca da engenharia. E muito comum se deparar com problemas
de engenharia com solugdes robustas que descrevem perfeitamente a fenomenologia em
questdo (CIMBALA; CENGEL, 2001). Entretanto, é inegavel também a existéncia de
problemas em que muitas das suas solucBes propostas em livros possuem erros relativos
que chegam até 40% (CIMBALA; CENGEL, 2001). A verdade € que a natureza é
extremamente complexa e muitos dos esfor¢os de simplificar e tornar o problema
resolvivel podem afastar o resultado calculado do real (FOX; MCDONALD, 2014).

Nesse contexto, € possivel dizer que a engenharia € a arte do possivel, uma vez
que muito dos esforcos dela perpassam pela tentativa de representar a natureza da forma
mais fidedigna e simples. Entretanto, nem sempre € possivel alinhar a simplicidade a
representacdo de um problema real de engenharia. Nesses casos, € importante o
engenheiro conhecer os aspectos do seu problema para identificar a melhor forma de
resolucdo(ESSS, 2017).

No &mbito geral quando pensamos em problemas de engenharia existem trés
formas classicas de abordamos os problemas: métodos experimentais, métodos analiticos
e métodos numéricos. A escolha entre esses métodos de resolucdo estd associada a
diversos fatores como simplicidade, custo, qualidade e tempo de execucdo(ESSS, 2017).

No contexto de resultados em problemas de engenharia, muitas vezes o
desenvolvimento de experimentos é recomendado. Experimentos sdo capazes de
demonstrar muitos dos comportamentos complexos da natureza, 0s quais nem sempre
possuem uma representacdo analitica clara do problema. Apesar disso, essa abordagem
possui um alto custo de investimento financeiro, necessidade de desenvolvimento de
infraestrutura, além de dificuldade de reproduzir condi¢cdes extremas de operacdo (ESSS,
2017).

Os métodos analiticos sdo equagdes matematicas, desenvolvidas atraves de leis

fundamentais da quimica e da fisica. Normalmente sdo equagfes que possuem uma ou
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mais entradas que, apés o calculo, podem apresentar uma ou mais saidas
(NEPOMUCENO, 2016). Essas equacbes podem ser encontradas comumente na
literatura de fisica, quimica ou engenharia.

De forma geral essas equacfes abordam uma metodologia simples, comumente
alinhada a um baixo custo e complexidade, que leva a uma resposta rapida apés a solugédo
destas equacgdes (ESSS, 2017). Entretanto, os métodos analiticos possuem limitacGes,
onde a mais clara é a inexisténcia de arcabou¢o matemaético para resolugdo de algumas
equac0es diferenciais de forma analitica (NEPOMUCENO, 2016).

O célculo numérico é uma das grandes areas de estudo da matematica. Os seus
métodos normalmente sdo usados para a solucdo de problemas que ndo podem ser
resolvidos de forma analitica, ou quando podem, apresentam dificil formulacdo da mesma
(GILAT; SURAMANIAN, 2008).

Uma solucdo numérica é um valor numérico aproximado para a solu¢do. Embora
solucBes numeéricas sejam aproximacdes, elas podem ser muito precisas, onde a precisao
do célculo depende muitas vezes de processos iterativos onde o usuério é capaz de
escolher critérios proprios de parada (GILAT; SURAMANIAN, 2008).

Deste modo, os métodos numéricos possuem uma intima relagdo com simulacfes
de processos, sistemas e comportamentos da natureza em geral. Com eles, os engenheiros

podem ponderar aspectos como qualidade, tempo e custo em suas aplicacgdes.

1.2. FLUIDODINAMICA COMPUTACIONAL

A Fluidodindmica Computacional, do inglés Computational Fluid Dynamics
(CFD), é um conjunto de métodos numeéricos aplicados a equac6es ligadas aos fendbmenos
de transporte sendo esses o transporte de momento, energia ou massa. Tais equacdes
podem contemplar variagdes termodindmicas, a depender do rigor requerido, as quais
permitem simular com relativa exatid&o de escoamentos de fluidos (WANG; YU; ZONG,
2020).

Quando é pensando nas equacdes classicas relacionados a CFD normalmente a
primeira a ser apresentada € a equacédo da continuidade

dp d(pu) d(pv) 0J(pw) )
E+ax+ay+az_0

A equacdo da continuidade é um principio fundamental na dindmica dos fluidos

que descreve a conservacao da massa. A variavel p representa a densidade do fluido, que

pode variar com o tempo t e 0 espaco, indicado pelas coordenadas x, y, z.
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As variaveis u,v,w sdo as componentes da velocidade do fluido nas direcGes

. . .9 o 9 . . ,
respectivamente. As derivadas parciais — e— indicam como a densidade e o

at’a’a
fluxo do fluido mudam ao longo do tempo e em diferentes pontos no espago. Juntas, essas
variaveis sdo usadas para assegurar que a massa total dentro de um volume de controle
permaneca constante ao longo do tempo.

Partindo agora para a equacdo do momento na mecanica dos fluidos, essa, é
fundamental para entender as forcas em acdo dentro de um fluido. Ela detalha como as
pressdes e as tensdes de cisalhamento internas resultam em movimento, seja resistindo
ou facilitando a aceleracao do fluido. Traduzindo a interacéo entre a inércia do fluido e
as forcas viscosas e de pressdo, a equacao do momento oferece um panorama da dinamica
do fluxo e da distribuicdo de forcas, essencial para a analise de como os fluidos se
comportam sob diversas condigdes.

¢ Momentoem x

a(pu) +6(pu2) +6(puv) +6(qu) _ o (i) [6Txx L0y +6sz] 2)
at ox dy 0z Ox Re/ | 0x dy 0z

e Momentoemy

a(pv) +6(puv) +6(pv2) +6(va) 0P
ot dx dy dz 9y

(i) [aryx N 07y, N aryz] (3)
Re/ | ox dy 0z

e Momentoem z

d(pw) d(puw) Ad(pvw) d(pw? oP 1y 0t ot ot
(pw) _ 0Cpuw)  dCpvw)  9(p ):__+<_) o, Oty 0T, 4)
at 0x dy 0z 0z Re/ "~ 0x dy 0z

As equagdes de momento em dindmica de fluidos expressam a conservagéo do
momento linear. Nessas equacdes p representa a densidade do fluido, e u, v,w séo as
componentes da velocidade do fluido nas direcbes x, y, z, respectivamente. P denota a
pressao no fluido, enquanto Re € o nimero de Reynolds, que caracteriza o regime de
escoamento. Os termos T;; representam as tensdes de cisalhamento dentro do fluido, onde

iej podem ser x,youcz indicando a diregdo da tensdo. As derivadas parciais

a a9 0 0 ~ .
a,a,ae . descrevem como 0 momento e a pressao variam no tempo e no espaco.

P)
Por fim, a equacdo de energia na dindmica dos fluidos descreve a conservacao da
energia em um fluxo de fluido. Ela leva em conta ndo sé a energia mecanica do sistema,
através da velocidade do fluido e pressdo, mas também a transferéncia de calor e os efeitos
viscosos. Em esséncia, a equacdo equilibra a taxa de varia¢do da energia total, incluindo

termos cinéticos e potenciais, com as forgas de trabalho e as taxas de transferéncia de
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calor, ajustadas pelo numero de Reynolds e Prandtl para capturar os efeitos viscosos e

térmicos.
0(E) O0(uE) O0(WE) 0(WEy _
at T ax T dy t o T
d(wP) dwP) d(wP) 1 dqx 0q, 0qz 1 a(urxx + vTyx + W‘L'Zx)
-l 0x + dy * 0z 1- (RePr [E +E E] (ﬁ)[ 0x (5)

+6(urxy + vy, + wrzy) + a(uer + vty + wrzz)

dy dz ]

E: ¢ a energia total por unidade de volume, u, v, w sdo os componentes da
velocidade nas diregdes x, y € z, P representa a pressao, qx, qy, 4z sdo0 0s fluxos de calor
correspondentes, Txx, Tyx, Tzx, Txy, Tyy, Tzy, Txz, Tyz, Tzz SA0 COMponentes do tensor de tensao,
Re € o nimero de Reynolds, Pr é o nimero de Prandtl, t € o tempo, e 6/0t, 0/0x, 0/0y, 0/0z
sdo derivadas parciais em relacdo ao tempo e as coordenadas espaciais.

Diante desse preambulo realizado, impulsionada pelo avanco do poder
computacional, o CFD tem ganhado cada vez mais espaco pela sua capacidade englobar
consideracdes que normalmente sdo rejeitadas por estratégias convencionais de
modelagem (WANG; YU; ZONG, 2020). Essas técnicas convencionais normalmente
excluem variacdes das propriedades fisico-quimicas das substancias envolvidas como
viscosidade, massa especifica, calor especifico, condutividade térmica, condutividade
elétrica etc. Além disso, € comum a exclusdo de especificidades relacionadas a geometria
do sistema(WANG; YU; ZONG, 2020).

E possivel encontrar trabalhos publicados em diversas areas do conhecimento
considerando as aplica¢des do CFD. Exemplos disso, no &mbito da engenharia quimica,
utilizando técnicas de CFD, é possivel modelar o comportamento do fluido ao passar por
reatores cataliticos de leito fixo, e assim estudar a perda de carga do fluido ao passar por
meios porosos bem como outras variaveis associadas a conversdo de um reator desse tipo
(CALIS etal., 2001).

Outra aplicacdo comum é no projeto de turbo méaquina. Nesse tipo de
equipamento é comum um comportamento complexo durante o escoamento do fluido,
fazendo com que modelagens tradicionais possuam dificuldade em expressar a realidade
de forma fidedigna. Com auxilio do CFD é possivel minimizar gastos com custos de
bancada, além de possibilitar uma analise de parametros especificos que dificilmente
seriam calculados e forma analitica (BECKER; HEITKAMP; KUGELER, 2010).

As simulacbes atmosféricas sdo outra grande aplicagdo da fluido dinamica

computacional. Solucdes simplificadas analiticas para as equagdes de Navier-Stokes
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afastam as simulacGes das condicOes reais da atmosfera. Assim, para prever efeitos
climéticos de uma regido, é possivel a implementacdo de modelos baseados em CFD
(BLOCKEN; STATHOPOULOS; CARMELIET, 2007).

Diante do dito, a fluido dindmica computacional se mostra aplicavel no
seguimento da industria de 6leo e gas. Um exemplo é a modelagem de mudancas de fase
durante o processo de producdo (LIU et al., 2015). Além disso, a modelagem de fluidos
multifasicos, que usualmente tem uma alta complexidade, podem ser simulados
utilizando CFD (AYUBA, 2019).

Em suma, é possivel perceber que a técnica de CFD ja se mostrou efetiva e

confidvel para a resolucdo de diversos problemas.

1.3. INTERFACES CFD E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

E inegéavel que a inteligéncia artificial, comumente chamada de IA, vem cada vez
mais tomando espaco na modernidade (JORDAN, 2019). Desde aplicagbes mais
cotidianas como em redes sociais, como em ambitos mais especificos como engenharia.

No aspecto voltado a engenharia, é possivel observar que o nimero de trabalhos
académicos na area aumenta de forma crescente (JORDAN, 2019).

Em muitos desses trabalhos € possivel constatar que a base de dados, tanto em sua
qualidade, como em sua quantidade é de suma importancia para o desenvolvimento de
estratégias voltadas a IA. A depender do tipo de aplicacdo, esses dados podem possuir
uma grande complexidade de aquisicao.

No contexto da engenharia, a coleta de dados em uma planta operacional é uma
pratica comum. No entanto, frequentemente isso pode comprometer a qualidade dos
dados, especialmente quando coletados em situacdes de operacdo normal, o que pode
gerar um viés nos dados coletados. Como resultado, isso pode limitar a amplitude de
operacdo da Inteligéncia Artificial (1A), restringindo seu desempenho e eficécia.

Outra possibilidade para coleta de dados é o desenvolvimento de uma planta
piloto. Por serem plantas experimentais é possivel testar amplitudes de operac6es fora da
normalidade. O maior problema relacionado a essa metodologia € o alto custo associado.
A depender da natureza do experimento, € comum 0 custo extrapolar os or¢camentos
destinados a pesquisa.

Além dos métodos de coleta ja citados, € comum o uso de modelos

fenomenoldgicos ou equagbes empiricas para geracdo de dados. Com isso € possivel
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reduzir o custo de aquisicdo de equipamentos. Apesar de funcional, é importante entender
as limitagdes em representar a realidade dos modelos fenoménicos usados para a geragéo
de dados.

Com base no exposto, podemos estabelecer conexdes significativas entre CFD e
IA. O CFD tem a capacidade de gerar uma modelagem sélida que leva em consideragédo
varidveis importantes como geometria e variacbes locais nas propriedades
termodindmicas. Com isso, torna-se viavel a criacdo de bases de dados robustas utilizando
simulacdes CFD, representando uma excelente oportunidade para utilizar a fluido
dindmica computacional na geracdo de dados destinados ao desenvolvimento de sistemas
de IA.

Como exemplo, considere uma indudstria que precise otimizar o fluxo de fluidos
em sua rede de tubulacdes. Para essa tarefa, a empresa poderia usar o CFD para modelar
o sistema de tubulaces, considerando as geometrias complexas e as varia¢Ges locais nas
propriedades termodindmicas do fluido. Essa modelagem geraria uma quantidade
significativa de dados, que poderiam ser usados para treinar um modelo de 1A. Esse
modelo, por sua vez, poderia ser usado para fazer previsdes em tempo real sobre o
comportamento do fluido na rede de tubulacGes, otimizando o desempenho e a eficiéncia

do sistema como um todo.
1.4. ESCOAMENTO MULTIFASICO

Escoamentos com duas ou mais fases simultaneamente representam um grande
desafio quanto a sua compreensao e modelagem. As interacGes entre os dois fendbmenos
fisicos envolvidos podem necessitar de conhecimentos relacionados & mecénica dos
fluidos, transferéncia de calor e termodinamica (ROSA, 2012).

Quando pensamos em modelagens multifasicas existem trés principais aspectos
complicadores: quantidade de equacBes e propriedades fisico-quimicas, sistema de
acoplamento de fases e geometria da dispersao do escoamento.

Quando comparamos 0 escoamento monofasico com um escoamento bifésico,
verifica-se, de forma geral, que é necessario o dobro de equagdes constitutivas, além do
dobro de conhecimento sobre caracteristicas do escoamento e da matéria (ROSA, 2012).
Para a modelagem desse sistema seria necessario, ao menos: um par de velocidades, uma
para cada fase, um par de densidades e um par de viscosidades(ROSA, 2012). Isso se

torna ainda mais complexo em um sistema ndo isotérmico, onde é necessario considerar
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outras propriedades como condutividade térmica e capacidade calorifica. Além da clara
variacao de todas as propriedades com a temperatura (ROSA, 2012).

Outra questdo que aumenta a dificuldade de modelagem é o acoplamento entre as
fases. A depender da concentracao da fase no volume de controle, a forma de modelagem
do sistema pode mudar bruscamente (ROSA, 2012).

Em um sistema de baixa concentracdo de particulas, é possivel escrever o campo
de velocidade da fase continua como um escoamento monoféasico, uma vez que a fase
dispersa ndo tem capacidade de distorcer o campo. Entretanto, é necessario considerar a
influéncia da fase continua na fase dispersa. Este ¢ denominado acoplamento de uma via
(ROSA, 2012).

Em misturas em que a densidade de particulas da fase dispersa € intermediaria, 0
campo de velocidade de ambas as fases € influenciado. Logo, a fase continua percebe a
fase dispersa e a fase dispersa percebe a continua. Este é denominado acoplamento de
duas vias (ROSA, 2012).

Por fim, em um sistema de alta densidade de particula existe a interacdo entre a
fase continua com a dispersa, a dispersa com a continua e a dispersa com a dispersa. 1sso
ocorre pois, devido a grande concentracdo de particulas existe o choque entre diferentes
particulas sendo necessario considerar esse tipo de interacdo. Este acoplamento é
chamado de acoplamento de quatro vias (ROSA, 2012). Os trés tipos de acoplamento

podem ser observados na Figura 1.

Figura 1 — Tipos de acoplamentos de fases
& Q &—
e
| quatro
uma duas vias
via vias

{ Fase continua ‘ { Fase continua Fase continua

Fonte: Escoamento multifasico isotérmico: modelos de multifluidos e de mistura (ROSA, 2012)

Referente a geometria de disperséo, os escoamentos multifasicos séo encontrados
em diversos processos naturais e industriais, podendo ser gas-liquido, gas-sélido, liquido-
solido e liquido-liquido (ROSA, 2012). Por conta disso, existe a possibilidade de
rearranjo entre as fases imisciveis. Isso possibilita diversas variacbes em suas

configuracbes geométricas, denominando assim, padrdes de escoamento (CASTRO,

22



2013). Infelizmente, ndo existe um consenso na literatura sobre a nomenclatura nem sobre
a quantidade de subdivisoes.

Para o presente trabalho serd considerada a estratificacdo de padrbes de
escoamentos apresentados em Joseph (1997).Neste trabalho é estudado os padrbes de
escoamento gerados com agua e 6leo. Importante notar que os padrdes de escoamento sdo
diferentes quando mudamos a concepcao do sistema. Por exemplo, na Figura 2 é possivel
ver padrdes de escoamento multifasicos, agua e 6leo, vertical, com fluxo ascendente, onde

U, representa a velocidade média do 6leo e U,, representa a velocidade média da agua.

Figura 2 — Padrdes de escoamento multifasicos, agua e 6leo, vertical e fluxo ascendente
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Fonte: Core-Annular Flows (JOSEPH; BAI; CHEN, 1997)

(e)

Ja na Figura 3 é possivel observar padrées de escoamento multifasicos, agua e 0leo,

vertical, fluxo descendente.

Figura 3 — Padrdes de escoamento multifasicos, dgua e 6leo, vertical e fluxo descendente
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Fonte: Core-Annular Flows (JOSEPH; BAI; CHEN, 1997)

Por fim, na Figura 4 se observa os padrdes de escoamento, multifasico, agua e 6leo, com

6leo menos denso que dgua em escoamento horizontal.
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Figura 4 — Padrdes de escoamento multifasicos, agua e 6leo de baixa densidade, horizontal
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Fonte: Core-Annular Flows (JOSEPH; BAI; CHEN, 1997)
E valido aportar que todos esses graficos que denotam as determinadas regides de

padrdes de escoamento sdo especificos de um sistema. Logo, é esperado que a alteracdo
dos fluidos que compdem o sistema iria causar novas zonas de padrdes de escoamento.
Isso decorre da acdo determinante de propriedades como massa especifica, viscosidade e
tensdo interfacial (ROSA, 2012).

1.5. DESCRICAO DO PROBLEMA

Em consequéncia da demanda por petroleo (BARROS, 2010; CARDOSO, 2015),
a sua producdo se tornou um processo altamente competitivo e tecnologico. Em virtude
disso, as técnicas de exploracdo e transporte estdo em constante evolugdo se tornando
cada vez mais complexas.

Um claro exemplo disso, é que a producéo em terra, onshore, ndo é mais suficiente
para atender as demandas globais. Desse modo, se faz necessario buscar reservas no fundo

do mar, offshore. Em paralelo, é possivel observar o aumento significativo da distancia
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do transporte do dleo por dutos e tubulac6es, sendo necessario um entendimento maior e
mais detalhado dos fendmenos que acontecem durante o0 escoamento.

O petréleo é uma mistura, apesar de muitas vezes parecer homogéneo. Logo, as
caracteristicas fisioquimicas do petréleo dependem da juncdo de varios componentes
quimicos, que, em proporcdes diferentes culminam em diferentes caracteristicas
fisioquimicas. Deste modo, o petroleo de diferentes localidades comumente possui
diferentes propriedades fisico-quimicas. Neste cenario, as solu¢des generalistas podem se
mostrar pouco eficientes.

Outro fator complicador é que majoritariamente o fluxo de petréleo ocorre em
escoamentos multifasicos. Este fato torna ainda mais complicado o dimensionamento
correto de equipamentos para a mistura, uma vez que solugdes triviais e modelos de
aproximacdo tendem a ndo descrever com 0 maximo de rigor os comportamentos dos
fluidos.

Deste modo, uma das necessidades da industria de petroleo € identificar os
padrBes de regimes multifasicos de escoamentos, uma vez que podem causar diversos
tipos de adversidades durante o processo de producdo. Por exemplo, perda de
produtividade com possiveis danos estruturais aos equipamentos, além do aumento do
risco operacional.

Neste conjunto de problemas, alguns dos mais comuns s&o: formacdo e deposicéao
de parafinas nas paredes da tubulacdo (CRUZ, 2011), formacdo de emulsdo na mistura
alterando a viscosidade da mesma (BORTOLOTI et al., 2015) e corrosdo acelerada nas
paredes da tubulacéo (VIEIRA, 2013).

Outra variante a ser considerado é a viscosidade do 6leo. A viscosidade esta
diretamente ligada ao tipo de petrdleo. O mesmo pode ser classificado como leve, médio,
pesado, superpesado e betume (AYUBA, 2019). O 6leo pesado e superpesado possui
viscosidade de 0.1 Pa s a10 Pa s (AYUBA, 2019). Quanto maior o valor da viscosidade,
o transporte do fluido tende a se tornar mais custoso, tanto energeticamente como
economicamente. Isso pode ser constatado quando observamos a lei da viscosidade de
Newton, equacdo 6, que relaciona diretamente a tensdo de cisalhamento com a
viscosidade do fluido.

dv 6

TSy (6)

Diante da necessidade de transportar 6leo com todas as problematicas ja citadas,

surge um ramo da ciéncia conhecido como garantia de escoamento. Essa area do
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conhecimento, é basicamente um conjunto de técnicas que tem como o objetivo assegurar
0 fluxo do fluido durante a movimentagdo da mistura.

Uma das técnicas aplicadas para transporte de petroleo de alta viscosidade é o
CAF, do inglés Core Annular Flow. A técnica consiste na injecdo de fluido de menor
viscosidade, normalmente a agua, perifericamente na tubulacdo, conforme Figura 5. Essa
injecdo é realizada em um cabegote que tem como objetivo induzir o fluxo a um
escoamento anular. I1sso possibilita uma redugéo nas tensdes de cisalhamento que ocorrem
no escoamento Vviscoso, pois neste caso, o fluido em contato com as paredes é a agua

injetada, possibilitando menores perdas de carga (TRIPATHI et al., 2017).

Figura 5 — Cabecote de inje¢do agua e 6leo

l Agua

Oleo = N

Zrl

. {
|7 18

§ N
Fonte: Experimental Study of the Pipeline Lubrication for Heavy Oil Transport (BENSAKHRIA,;
PEYSSON; ANTONINI, 2004), modificada

Entretanto, como comentado anteriormente, a injecdo de fluidos imisciveis,
combinadas com diferentes velocidades de injecdo gera padrdes de escoamentos
multifasicos, que podem assumir diferentes geométricas a depender das propriedades
fisico-quimicas dos fluidos.

Deste modo, uma das problematicas a serem resolvidas € como identificar padrbes
de escoamentos multifasicos, uma vez que o conhecimento da geometria da mistura é
importante para assegurar a seguranca e a produtividade do processo.

Em paralelo, é importante se desenvolver formas generalistas de identificacdo de
padrdes de escoamento, uma vez que, em muitos casos, levantar-se experimentalmente
de forma individual “mapas” sobre o padrao de escoamento tende a ser custoso, visto que
existem infindaveis combinacdes para diferentes tipos de dleo.

Por fim, outro problema que pode ser visualizado é que comumente a classificagao
dos padrbes de escoamento é feita de forma discreta. Entretanto, é esperado que
fendmenos da natureza apresentem um comportamento continuo. Deste modo, € esperada

uma transicdo entre os padrbes de escoamento. Encontrar uma forma expressar essa
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transicdo se faz importante em diversas aplicacGes da técnica, como por exemplo, as

aplicacdes das técnicas de controle.

1.6. OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS
O presente trabalho possui como objetivo geral:
e Estudar e identificar os padres de escoamento multifasico apds um cabecote de
indugéo a CAF usando fluidodindmica computacional.
Como objetivos especificos:
e Utilizar técnicas de CFD para reproduzir alguns padrdes de escoamentos
registrados na literatura;

e Auvaliar comportamento de grandezas fisicas durante as etapas do processo de

transporte da mistura;

¢ Identificar fragdes ocupadas por 6leo e agua;

e Desenvolver metodologia de identificacdo de padrdes de escoamentos
multifasicos (dgua e 6leo);

e Apresentar uma analise com espectro continuo dos padrGes de escoamentos

multifasicos.
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2. ASPECTOS TEORICOS FUNDAMENTAIS

Obijetivo desse capitulo é elucidar alguns dos aspectos tedricos relacionados as
simula¢fes em CFD, bem com alguns conceitos ligados a séries temporais, IA e técnicas

de agrupamentos que foram utilizados no presente trabalho.

2.1 ASPECTOS TEORICOS FUNDAMENTAIS EM CFD

Existem diversas técnicas para a modelagem de escoamentos multifasicos. Cada
uma das técnicas possui vantagens e desvantagens. A escolha da melhor esta relacionada
a especificidade do problema em questdo (FIGUEIREDO, 2016). Uma das mais comuns
é a técnica, em traducdo livre, Volume de Fluido, usualmente conhecida como Volume of
Fluid (VOF), esse método é famoso pela relativa precisdo e simplicidade no célculo de
interfaces (FLUENT ANSYS, 2013).

O modelo VOF ¢ aplicado quando queremos modelar dois ou mais fluidos
imisciveis. Neste modelo, as equa¢des de momento do sistema sdo resolvidas como
apenas um unico conjunto. Com base nisso, € possivel calcular as fragdes ocupadas pelos
fluidos em dominio discretizado, além de capturar o comportamento das interfaces entre
os fluidos (FIGUEIREDO, 2016; FLUENT ANSYS, 2013).

Em uma simulag¢do VOF os fluidos néo se dissolvem um no outro. A consequéncia
disso é que a cada fase adicionada ao sistema uma nova variavel aparece. Essa variavel é
a fracdo ocupada no volume, representada por "a". Deste modo, é necessaria a existéncia
de uma equacdo da conservacdo de massa para cada fluido no sistema. Isso pode ser
observado conforme a equacdo 7 onde v representa a velocidade do fluido e t o instante
de tempo (FIGUEIREDO, 2016).

da _ (7
E-F V:(av) =0

Como os fluidos ndo se dissolvem, é possivel dizer que a soma de todas as fracGes
dos fluidos € igual a 1 (FLUENT ANSYS, 2013). Deste modo, em um sistema bifasico,
por exemplo, é possivel trés possiveis cenarios para o contetdo de um elemento
discretizado. Considere a, a fracdo ocupada do elemento pelo fluido
"q" (FLUENT ANSYS, 2013). Logo:

e a, =0 . Oelemento ndo possui o fluido "g" dentro do seu dominio.

e a, =1 . Oelemento tem seu dominio totalmente preenchido com o fluido "q".
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e 0<a;<1 . O elemento tem seu dominio parcialmente preenchido com o
fluido "q".

Como exemplo, € possivel ver a grandeza o representada na cor cinza da Figura 6.
Nessa figura temos um dominio discretizado. A cor cinza representa a fragdo volumétrica
do fluido "q" enquanto o branco representa outro fluido qualquer.

Nos elementos que possuem valor 0, indica ndo existe a presenca do fluido "q", logo,
como a soma deve ser 1, o elemento é preenchido completamente com o outro fluido. No

elemento que o valor de @, = 1, indica que o elemento é totalmente preenchido pelo
fluido "q".Por fim para valores elementos com valores intermediarios entre 0 e 1 de a4

temos a presenca dos dois fluidos.

Figura 6 — Representacdo de interface com a grandeza a,,
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Fonte: (FIGUEIREDO, 2016)

Partindo da analise das fracbes volumétricas, é possivel escrever uma
aproximacdo explicita por diferencas finitas da equacao das fracdes de volume do fluido,
em uma mistura bifasica, "q" e "p" segundo a equacdo 8 (FLUENT ANSYS, 2013). Nesta
equacdo: o indice t representa o instante de tempo e t + 1 representa o proXimo instante

de tempo. At representa a variagdo de tempo entre tet + 1. p, representa a massa

especifica da fase "q". Uft representa a vazao massica através da face "f" no instante t.

Sq, termo de fonte do fluido "gq". m},40 transporte de massa da fase "p" para "q". my,

o transporte de massa da fase "q" para "p". Ve € 0 volume da célula.

t+1 t+1 _
Qg " Pq

At

t
3P4 f by . .
Vcell + (quf aq,f) - [Saq + (mpq - mqp)] VCell (8)
f p=1

A mesma equacao pode ser utilizada para calcular a fracdo de volume para a fase "p",

conforme a equacéo 9.
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ql+l pt+1 _ atpt t . | (9)
p Pp _ PP Voo + Z(pprt ab ) = [Sa, + Z(mqp — my )] Veeu
f p=1
Por fim é esperado que a equacdo 10 seja respeitada.
a, +ag =1 (10)

Apesar disso, em muitos casos, a depender das técnicas utilizadas para a resolucdo

das equacdes a a, ou a, pode ser calculada indiretamente subtraindo a fracao calculada

de um.

2.2 ASPECTOS TEORICOS COMPLEMENTARES EM CFD

Para prever as interagOes entre fluidos e outros meios materiais, utilizam-se
modelos de turbuléncia que tentam representar o0 comportamento da natureza. Estes, se
dividem em trés categorias principais: DNS do inglés Direct Numerical Simulation, LES
do inglés Large Eddy Simulation e RANS do inglés Reynolds Averaged Navier-Stokes
(DIJKHUIZEN et al., 2010).

O modelo DNS consiste em resolver diretamente as equacdes do fluxo sem fazer
suposicdes sobre a turbuléncia. Isso significa que a técnica DNS captura todas as escalas
do fluxo, desde as maiores até as menores, contemplando toda a complexidade do fluxo.
Por outro lado, é necessaria uma discretizacdo espacial e temporal extremamente
rigorosa, ja que o DNS ndo acopla equagdes auxiliares para reproduzir fenbmenos
especificos. Isso implica em um esfor¢co computacional intenso, tornando assim um
modelo aplicadvel, normalmente, a problemas de baixa complexidade e simples
geometrias (DIJKHUIZEN et al., 2010).

O modelo LES utiliza uma abordagem onde as cinéticas de turbuléncia em grandes
escalas sdo mantidas, assim como o DNS, enquanto todas as outras escalas sdo
modeladas. Deste modo, € possivel dizer que o LES possui um custo computacional
menor em relagdo ao DNS (HUSEYIN; CEMAL, 2012).

O método RANS, por sua vez modela todas as escadas de turbuléncia partindo de
funcdes médias das variaveis no tempo. Deste modo é necessario acoplar equacdes extras
para explicar comportamentos das suas flutuagdes, gerando assim diferentes modelos a
depender das equacBes acopladas, por exemplo: K-Epsilon e K-Omega (HERTWIG et
al., 2012).

O modelo K-Epsilon é baseado em duas equacfes que modelam a dissipacéo de
energia cinética turbulenta (TENNKES, 1972). O modelo K-Omega também utiliza duas
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equacOes, uma para energia cinética turbulenta e outra para dissipacdo de energia
(TENNKES, 1972).

Os modelos RANS tem como foco interpretar os impactos da turbuléncia no
escoamento e ndo em reproduzir a turbuléncia de forma rigida. A principal consequéncia
disso € uma grande reducdo de esforco computacional utilizado nas simulagdes
(ARAUJO, 2022). Assim é possivel estruturar os modelos de turbuléncia segundo a
Figura 7.

Figura 7 — Modelos de turbuléncia
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Fonte: Autor

Dentro de uma simulagdo também € possivel definir o Volume Fraction Cutoff,
que permite estabelecer a quantidade minima de uma fase presente para que ela seja
considerada na simulacdo. Essa opcao € Util para evitar erros de condicdo de contorno
causados por fases presentes em pequenas quantidades que ndo afetam significativamente
0 comportamento mecanico e termodinamico do sistema. Como exemplo, um sistema
com Volume Fraction Cutoff de 0,01% fara com que fracdes de volumes de fases menores
que o valor de referéncia sejam consideradas como zero. Normalmente, o valor padréo é
definido como 0,01 ou 1%, mas pode ser ajustado conforme as necessidades especificas
de cada simulacdo (FLUENT ANSYS, 2013).

Outro aspecto importante a ser observado do CFD é o numero de Courant
Friedrichs-Lewy, abreviado como CFL. Este € um numero adimensional usado para
avaliar a estabilidade temporal de métodos numéricos aplicados na solucdo de equacdes
diferenciais parciais. E amplamente utilizado em simulagdes de escoamento e dindmica
de fluidos computacionais (MOURA; KUBRUSLY, 2013). O CFL é baseado na relagéo
entre a velocidade de transporte da variavel e a velocidade de discretizardo temporal e é
dada pela equacédo 11 por:

dt
CFL=u— (11)
dx

31



Assim, é possivel reescrever a equacdo 11 para sua forma discreta da equacéo 12.

At
CFL=u— (12)
Ax

Onde u representa velocidade no eixo X, 4t é o passo de tempo e Ax é 0 passo de
discretizacdo espacial na direcéo x.

De forma geral o nimero de CFL deve ser escolhido de maneira onde a referéncia
em questdo dependera do rigor e fenbmeno a ser modelado. Quando o nimero de Courant
€ muito elevado, o esquema de discretizacdo pode se tornar instavel, resultando em
solugcdes numericamente divergentes. Por outro lado, quando o nimero de Courant é
muito baixo, 0 esquema pode se tornar excessivamente ortodoxo, o que levara a solugdes
numéricas desnecessariamente lentas (MOURA; KUBRUSLY, 2013).

Além disso, diferentes modelos de discretizacdo podem exigir valores de CFL
distintos. A discretizacdo explicita tende a ser menos estavel que a implicita, logo,
usualmente necessita de um nimero de Courant menor do que em esquemas implicitos
(MOURA; KUBRUSLY, 2013).

Um outro importante aspecto a ser considerado em simulacdes de escoamentos
multifasicos € o modelo de interface. Esses modelos sdo usados para representar a
interacdo entre diferentes materiais, e 0s dois tipos mais comuns sdo o smooth e o sharp
(FLUENT ANSYS, 2013). A escolha do modelo dependera de como abruptas séo as
mudancgas nas propriedades do fluido, como sua densidade e viscosidade. O modelo
sharp, usado neste trabalho, € recomendado quando essas mudangas sdo
consideravelmente grandes (FLUENT ANSYS, 2013). O uso desse modelo permite obter
resultados mais precisos e realistas, pois considera as diferencas de propriedades e
interacdo entre os diferentes materiais.

Apesar de ser bastante preciso, 0 modelo sharp, também é computacionalmente
caro, devido ao namero de céalculos envolvidos na simulacdo das propriedades da
interface. O modelo sharp pode ser usado com diferentes tipos de escoamento, como
escoamento laminar ou turbulento e é amplamente utilizado em simulacbes de
escoamento biféasico, no qual dois fluidos diferentes interagem. Por exemplo, pode ser
usado para simular a interacdo entre 4gua e 6leo em um poco de petréleo, ou entre dgua
e vapor em uma caldeira.

Referente a0 modelo de adesdo de parede, para esse trabalho foi utilizado o
modelo de adesdo de Brackbill. Consiste em um modelo matematico utilizado para

descrever a interagdo entre particulas do fluido e paredes. Ele se baseia em uma
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abordagem que considera a forca de adesdo entre a particula e a parede proporcional a
velocidade do fluido na superficie da parede (BRACKBILL; KOTHE; ZEMACH, 1992).

2.3 ASPECTOS TEORICOS FUNDAMENTAIS EM SERIES
TEMPORAIS

“Uma série temporal é qualquer conjunto de observacbes ordenadas no tempo”
(BEZERRA, 2006). Existem duas abordagens classicas utilizadas na analise de séries
temporais: a analise no dominio do tempo e a analise no dominio da frequéncia,
exemplificada pela Figura 8. No dominio do tempo, a série temporal é representada em
termos do tempo decorrido entre as medicdes, geralmente em unidades como segundos,
minutos, horas, dias ou anos. Ja no dominio da frequéncia, a série temporal é representada
em termos de suas componentes de frequéncia no eixo horizontal e amplitude no eixo
vertical. Para levar uma série temporal no dominio da frequéncia para o dominio do
tempo, ou vice-versa, sdo utilizadas técnicas como transformadas de Fourier ou analise
espectral (BEZERRA, 2006).

E fundamental ressaltar que ndo existe uma abordagem que seja sempre melhor
entre o dominio do tempo e o dominio da frequéncia. A escolha da abordagem adequada
depende da problematica a ser solucionada e das caracteristicas do sinal que esta sendo
analisado. E importante considerar fatores como o tipo de informac&o a ser extraida do
sinal, a presenca de ruidos ou interferéncias. Dessa forma, a escolha da abordagem deve
ser cuidadosamente avaliada, a fim de obter uma anélise satisfatoria do sinal (BEZERRA,
2006).

Figura 8 — Exemplo de uma série temporal no dominio do tempo e no dominio da frequéncia
{
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Na andlise de séries temporais, ha trés principais zonas de interesse. A primeira e
entender o mecanismo gerador da série temporal, ou seja, identificar as causas que levam
as variacOes nos valores da série ao longo do tempo. A segunda zona de interesse € fazer
previsdes de valores futuros com base nos padrées identificados na série temporal. Por
fim, a terceira zona de interesse € procurar periodicidades caracteristicas nos dados, como
sazonalidade, ciclos e tendéncias. Essas informacGes podem ser valiosas para a tomada
de decisbes em diversas 4areas, como financas, economia, engenharia e
medicina.(BEZERRA, 2006).

Um conceito importante relacionados a series temporais € o conceito de
estacionariedade. Uma série temporal é considerada estaciondria quando ela se
desenvolve aleatoriamente ao longo do tempo em torno de uma média constante,
refletindo algum tipo de equilibrio estavel, conforme Figura 9 (BEZERRA, 2006;
MONTGOMERY; RUNGER, 2011). Uma série temporal ndo estacionaria apresenta
mudancgas significativas em sua média, variancia ou estrutura ao longo do tempo. Essas
mudancas podem ser causadas por diversos fatores, como tendéncias, sazonalidade,

ciclos, ou outras influéncias externas (BEZERRA, 2006).

Figura 9 — Comportamento estacionario de uma série temporal
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Fonte: (BEZERRA, 2006)

Uma das técnicas a serem usadas em analises de series temporais é a SSA, do
inglés Singular Spectrum Analysis. Essa técnica é utilizada para decompor uma série
temporal em seus componentes de frequéncia e tendéncia, uma vez que ela parte do
principio que toda serie temporal pode ser representada como a soma de sinais
(GOLYANDINA; ZHIGLJAVSKY, 2013).

Um exemplo de implementacdo disso € a funcdo “trenddecomp” do Matlab.
Nessa funcdo, o sinal original € um vetor que sera decomposto em ao menos em trés

outros vetores: tendéncia, sazonalidade e residual. Na
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Figura 10 € possivel ver uma aplicagdo da funcdo em questdo, onde temos o sinal
original, o comportamento de tendéncia e a sazonalidade e o ruido de cima para baixo

respectivamente.

Figura 10 — Decomposi¢ao de um sinal usando a fungéo “trenddecomp”
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Esse tipo de técnica é bastante Gtil para tentar interpretar e extrair informacdes
especificas do sinal, as quais muitas vezes ndo sdo possiveis de serem observadas no sinal
original (GOLYANDINA; ZHIGLJAVSKY, 2013).

2.4 ASPECTOS TEORICOS FUNDAMENTAIS, IA

Uma das grandes areas de aplicacdo de IA € em relacdo aos algoritmos de
agrupamento, também conhecidos como algoritmos de “clusterizagdo”. ESsas s&o
técnicas de andlise de dados que tém como objetivo agrupar dados com caracteristicas
similares em grupos, chamados de clusters (FACELI; CARVALHO; SOUTO, 2005).

Esses algoritmos sdo amplamente utilizados em diversas areas de aplica¢do, como
andlise de dados, reconhecimento de padrdes, mineragdo de dados e aprendizado de
maquina, entre outras. Eles ajudam a identificar relacbes e padrdes em grandes conjuntos
de dados, permitindo a visualizacdo de grupos de dados similares e a tomada de decisdes
baseada nesses agrupamentos (FACELI; CARVALHO; SOUTO, 2005).
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Atualmente existe uma grande quantidade de técnicas de clusterizacao. A escolha
dessa técnica esta relacionada com as especificidades do problema em questdo, bem como
0 tipo de resultado esperado.

Um desses algoritmos € o K-means, este, partindo de um ndmero determinado de
clusters, atribui a cada ponto do conjunto de dados um cluster com base na distancia
euclidiana entre os pontos (FACELI; CARVALHO; SOUTO, 2005). Esse tipo de

agrupamento pode ser visto na Figura 11 que teve sua base de dados extraida do Matlab.

Figura 11 — Aplicacdo de K-means em duas dimensdes
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O algoritmo entdo recalcula o centro de cada cluster com base nas médias dos
pontos do cluster e reatribui os objetos ao cluster mais préximo, repetindo esse processo
até que ndo haja mais mudancas nos clusters (FACELI; CARVALHO; SOUTO, 2005).

Essa clusterizacdo pode ser feita considerando qualquer quantidade arbitraria de
dimensGes ou clusters. Deste modo, é possivel encontrar infinitas combinacdes de
resultados diferentes, sendo necessario algum grau de interpretacdo pelo usuario. Outro
possivel problema relacionado a aplicacdo do K-means é a sua caracterizacdo booleana
dos problemas, assim, a informacédo s6 pode ser classificada como pertencente ou nédo
pertencente ao cluster (FACELI; CARVALHO; SOUTO, 2005).

Muitas problemaéticas na ciéncia precisam de uma descri¢cdo continua e nédo
discreta para a sua descricdo. Uma das saidas para esse problema é a aplicacdo de logica
fuzzy. Esta, € uma técnica de inteligéncia artificial que é usada para lidar com a incerteza

e a imprecisao nos dados. Diferentemente da I6gica booleana, a l6gica fuzzy permite que
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um objeto pertenca a varios conjuntos com diferentes graus de pertinéncia (TRILLAS;
ECIOLAZA, 2015). E possivel observar uma representacio da l6gica booleana na Figura
12, que pode ser vista em contraste com a Figura 13 que representa 0 mesmo sistema de
forma fuzzy. No sistema fuzzy existem 3 conjuntos: muito quente, morno e muito frio. E
possivel observar que dentro do conjunto “muito quente”, existe alguns elementos que
podem pertencer ao elemento morno, logo existe uma transicdo, um gradiente que
caracteriza a regido “quente” entre os dois conjuntos. Esse mesmo raciocinio pode ser
feito entre o conjunto “muito frio” e o “morno” nesse caso gerando a regido “frio”. E
importante reparar que a criacdo desse gradiente ndo caracteriza novos conjuntos. O

sistema ainda permanece tendo 3 conjuntos.

Figura 12 — Representacdo de um sistema booleano
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Fonte: Autor

Figura 13 — Representacdo de um sistema fuzzy
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Baseado nisso, € possivel criar algoritmos de agrupamento. Um exemplo disso é
0 Fuzzy-C-means, comumente chamado de FCM, que possui diversas aplicacdes na area
de engenharia (FONTES; BUDMAN, 2017, 2018). O FCM permite que cada objeto tenha
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um valor associado a ele, o qual indica o grau de pertinéncia do objeto a cada grupo,
guanto maior esse numero, maior é a representatividade do dado para o grupo.

Outra técnica que ndo esta diretamente ligada a 1A, mas transversalmente € muito
utilizada, ¢ a técnica do PCA, do inglés Principal Componente Analysis. Essa técnica é
utilizada como uma estratégia de reducdo de dimensionalidade, tentando encontrar 0s
principais componentes que podem representar corretamente um conjunto de dados com
menos variaveis que o sistema originalmente tem (JOLLIFFE, 2002).

Como exemplo, considere que existe um grande ndmero de pessoas, € 0 Seu
objetivo é descobrir nacionalidade delas baseado nas caracteristicas fisicas de cada
individuo. Essa pode ser uma tarefa muito dificil, uma vez que, cada pessoa possui muitas
caracteristicas fisicas como: altura, peso, cor dos olhos, cor da pele, cor dos cabelos,
textura do cabelo, tamanho dos olhos, forma dos olhos, neste exemplo, totalizando 8
caracteristicas.

Uma das formas de tentar resolver esse problema seria criar graficos que
relacionassem uma determinada variavel com a nacionalidade da pessoa. Entretanto, isso
significaria criar um grafico com grande quantidade de dimensdes uma vez que seria
necessario criar uma dimensao para cada variavel no problema. Entretanto, com a técnica
do PCA é possivel realizar uma regressdo, normalmente linear, que correlacione mais de
uma varidvel na mesma dimenséo, criando assim uma nova. Assim é possivel perceber
quais variaveis existem no seu sistema que explicam a mesma informacéo e quais séo as
variaveis que trazem novas informacdo (JOLLIFFE, 2002). Apds aplicar o método é
esperado uma matriz que mostre os coeficientes em relacéo a variaveis do PCA.

Um exemplo disso pode ser visto na Figura 14, onde é mostrado 8 variaveis PCA
representadas nas colunas, enquanto as variaveis que representariam as caracteristicas
fisicas seriam as linhas. Assim é possivel perceber que existem duas caracteristicas, a
“Var 17 e “Var 2” que sdo capazes de representar de forma bem relevante a “PCA 1”. Ja
para a “PCA 2 a varidveis que se destacam sdo as “Var 4” e “Var 5”.

Matematicamente, para representar todas as informagdes contidas em um conjunto
de dados com 8 variaveis, seria necessario utilizar 8 dimens@es. No entanto, com 0 uso
do PCA, é possivel representar a maior parte da variabilidade utilizando menos variaveis.
Isso pode ser observado na Figura 15, na qual é possivel verificar que a primeira variavel
do PCA, a "PCA 1", contém cerca de 82% de toda a variabilidade de informacéo.
Adicionando a segunda variavel, a "PCA 2", seria possivel representar aproximadamente

95% da informacdo do sistema.
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Espera-se que a curva que representa a variabilidade diminua a medida que
adicionamos mais variédveis, de modo que a representacdo de 100% seja alcancada com
as 8 dimensdes originais do sistema. Assim, e possivel afirmar que as duas primeiras
variaveis, a "PC 1" e "PC 2", poderiam modelar adequadamente as 8 dimens@es do
conjunto de dados.

Figura 14 — Representacdo de uma matriz de PCA
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Figura 15 — Coeficiente de variabilidade por varidvel do PCA
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Uma das maiores problematicas relacionadas ao PCA é em relacdo a sua
interoperabilidade. Em analises fisicas, os dados possuem uma interpretagdo, uma vez
que eles possuem dimensdes fisicas, como por exemplo kg, °C, N, Pa etc. Entanto, quando
aplicamos o PCA, as novas variaveis geradas sao combinagdes das variaveis do sistema,
logo perdem as suas grandezas fisicas e possuem apenas um valor numérico, deste modo,
perdendo sua interoperabilidade (JOLLIFFE, 2002).

Deste modo, embora 0 PCA possa ser til para reduzir a dimensionalidade dos
dados e identificar padrdes e tendéncias, ele pode tornar mais dificil a interpretagéo fisica
dos resultados. Sendo assim, € necessario ponderar e analisar as vantagens e desvantagens
da reducéo de dimensionalidade.

Por fim, outra analise importante a ser realizada é sobre os estudos de
agrupamentos em relacdo ao numero de clusters em um sistema. Para a resolutividade
desse problema existem diversos algoritmos. Um dos mais conhecidos é o teste do
cotovelo. Esta é uma técnica heuristica, logo necessita da avaliacdo do seu resultado ao
final do processamento. Entretanto, ela pode ser um bom parédmetro para a indicagéo do
numero 6timo de clusters (LEAL et al., 2019).

O método do cotovelo é uma técnica usada para encontrar 0 numero ideal de
clusters em um conjunto de dados, ou seja, ajuda a determinar quantos grupos diferentes
existem nos dados. A técnica é baseada na analise do gréafico de variancia explicada em
relacdo ao nimero de clusters (LEAL et al., 2019).

Para aplicar o método do cotovelo, é necessario executar um algoritmo de
clustering com diferentes valores de “k”, que € o nimero de clusters a serem formados.
Em seguida, calcula-se a variancia explicada para cada valor de “k”. A variancia
explicada é a soma das distancias quadradas entre 0s pontos e o centroide do cluster ao
qual eles pertencem. Quanto maior a variancia explicada, menor é a similaridade entre os
pontos do cluster (LEAL et al., 2019).
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3.TECNICAS DE RECONHECIMENTO DE ESCOAMENTOS
MULTIFASICOS

Na literatura sobre o estudo e identificacdo de padrdes de escoamento, é possivel
encontrar diversas abordagens e metodologias para a solugéo desse problema. Podemos
classificar essas abordagens em alguns grupos principais. Os trabalhos experimentais séo
aqueles nos quais sdo realizados experimentos laboratoriais para identificar as condi¢des
que favorecem determinado tipo de padrdo de escoamento. Ja os trabalhos
fenomenoldgicos utilizam equagdes fundamentais de balanco de massa, energia e
quantidade de movimento para estudar os padrdes de escoamento. Outra abordagem €é a
modelagem baseada em dados, na qual dados historicos sdo utilizados para estabelecer e
treinar um sistema de identificacdo de padrdes. Por fim, temos as modelagens hibridas,
que combinam conjuntos de dados com modelos fenomenoldgicos para estabelecer um
modelo ajustado aos dados.

Em uma andlise cronoldgica, normalmente os primeiros trabalhos tendem a ser
muito mais experimentais. Hagedorn (1965) apresenta e um trabalho experimental com
dados de um pogo de 500 metros de profundidade de baixo diametro. Seus esforcos foram
voltados a estudar o gradiente de pressdo durante um escoamento continuo, vertical e
multifasico. Neste trabalho foi possivel confrontar diversos resultados experimentais de
6leos com propriedades fisico-quimicas diferentes.

Em Joseph (1997) sdo discutidas as principais caracteristicas dos escoamentos
anulares, principais fatores que afetam o comportamento desses fluxos. O autor também
discute as aplicacdes desses fluxos em diversos campos, como em processos de producédo
de petroleo e gas, bem como em aplicacfes industriais em geral. O trabalho de Joseph D.
é considerado uma contribuicdo significativa para a compreensdao dos escoamentos
anulares e € amplamente citado na literatura cientifica.

Com o passar dos anos é possivel observa o aumento de trabalhos utilizando
inteligéncia artificial para a identificacdo de padrbes de escoamento multifasico. Um
exemplo disso é a identificacdo de padrdes de escoamento multifasico e a determinagéo
da perda de carga com o auxilio de redes neurais artificiais em uma modelagem empirica
foi feita por Pacheco (2007). Em seu trabalho é utilizada uma base historica de séries
temporais para treinar a rede neural. Apesar de funcional, é destacado que o

desenvolvimento do modelo sé € possivel com a existéncia prévia de dados do processo.
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Ja em Selli (2007) € descrito o desenvolvimento de um modelo baseado em redes
neurais artificiais para identificar os padrdes de fluxo em um duto horizontal bifésico gas-
liquido. Os autores utilizaram a distribuicdo tempo-frequéncia (TFR) como uma técnica
de processamento de sinais para extrair informacGes relevantes do sinal de pressédo
medido ao longo do duto. Em seguida, eles usaram essas informac6es para treinar uma
rede neural a fim de identificar os diferentes padrdes de fluxo. Os resultados mostraram
que o modelo desenvolvido foi capaz de identificar os diferentes padrdes de fluxo com
uma taxa de sucesso superior a 90%. Além disso, o estudo mostrou que a utilizacédo da
distribuicdo tempo-frequéncia combinada com as redes neurais artificiais € uma
abordagem promissora para a identificacdo de padrdes de fluxo em dutos horizontais
bifasicos gas-liquido. Similar a Pacheco (2007), sdo utilizados dados empiricos,
entretanto, é utilizado como principal fendmeno a variacdo de impedancia captada em
uma bancada de laboratorio.

Santos (2011) propde reconhecimento de padrdes e classificagdo dos padrdes de
escoamento através de imagens de escoamentos bifésicos utilizando redes neurais
artificiais. Neste trabalho foi utilizado cdmeras de alta velocidade, com intuito de prever
a evolucdo do comportamento do fluido ao longo do tempo. Partindo de um
processamento de imagens, foi possivel identificar a area ocupada pelas bolhas e goticulas
e a porcentagem de area coberta por elas. Em seguida, eles treinaram uma rede neural
artificial para classificar as imagens de acordo com os padrdes de fluxo. Os resultados
foram capazes de mostrar que a abordagem de imagens é promissora para a identificacdo
de padrdes, entretanto, com imagens de baixa qualidade os resultados foram
comprometidos. Apesar dos resultados promissores, este método necessita ser
implementado em uma tubulacdo em vidro, acrilico ou material transparente para que
possa ocorrer a captura das imagens, tornando as aplica¢fes industriais limitadas.

Gadelha (2011) estuda o transporte multifasico ndo isotérmico de 6leo pesado,
agua e ar em tubo horizontal via CAF. Utilizando modelagem e simulacao para a obtengéo
de resultados, seu trabalho aborda a interacdo com trés fluidos diferentes. Além disso,
estuda influéncia da variacdo da temperatura no escoamento. Apesar de abordar diversas
lacunas da literatura, seu trabalho é limitado apenas a CAF.

Gongalves (2014) apresenta o desenvolvimento de uma técnica ultrassonica para
medicdo da concentracdo das fases dispersas em escoamentos multifasicos. Entretanto, o

uso da sua técnica foi aplicado apenas a escoamentos isotérmicos.
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Costa (2016) apresenta no seu trabalho uma analise muito proxima apresentada
em Selli (2007). Entretanto, em virtude dos seus equipamentos laboratoriais mais
robustos, foi possivel a aquisi¢do de dados mais contundentes para o desenvolvimento do
estado da arte. Apesar disso, € possivel que a escalabilidade do processo laboratorial
apresentado ndo seja completamente possivel em uma escala industrial.

Silva (2017) propGe em seu trabalho o uso de CFD para o estudo de escoamento
anular bifasico. Entretanto seu trabalho ndo se dispde a identificacdo de outros padroes
de escoamento.

Tripathi (2017) estuda a caracterizacdo interfacial das ondas e a queda de presséo
em tubo horizontais em escoamento agua 6leo em escoamentos anulares. Neste trabalho
experimental é avaliada a estabilidade de escoamento multifdsico com varia¢des nas
condi¢cdes de entrada das vazbes. Além disso, estuda a influéncia de diferentes
parametros, como a velocidade e a viscosidade dos fluidos, na formacdo e no
comportamento das ondas interfaciais. Os resultados indicaram que a presenca de ondas
interfaciais aumentou significativamente a queda de pressdo e que a altura das ondas
dependia tanto das propriedades dos fluidos quanto das condicGes de fluxo

Ayuba (2019) apresenta a simulacdo de perfis de escoamento multifasico (6leo-
agua) em duto circular horizontal. Em seu trabalho sdo feitas diversas validacGes de
modelos CFD comparando com resultados experimentais em sistemas CAF. Apesar do
emprego no uso de CFD para o seu trabalho, a validacao da sua simulacdo se da no aspecto
visual, ignorando aspectos importantes como a perda de carga.

Conrado (2020) propde identificagdo do comportamento do escoamento em
golfadas para reconhecimento desse padrdo em risers de extracdo de petrdleo utilizando
redes neurais artificiais, NARX (do inglés, Nonlinear Autoregressive with Exogenous
Inputs). Esse trabalho tinha como objetivo estudar a identificacdo para aplicacdo de
controle no qual foi utilizado a fluido dindmica computacional. A principal limitagdo do
estudo indicada pelo proprio autor é a impossibilidade de aplicagdo da técnica para a
identificacdo de outros padrBes de escoamento multifasico.

Junior (2022) propde um modelo de previséo para holdup e gradiente de pressao
em escoamentos Oleo-agua em tubulacBes horizontais ou levemente inclinadas,
independente do padrédo de escoamento. Este trabalho se destaca por desenvolver uma
metodologia inovadora que melhora a compreensao e previsdo do comportamento de
escoamentos bifasicos, essencial em aplicagdes como oleodutos. A contribuigdo ao estado

da arte inclui a incorporacdo de novas variaveis e abordagens para prever com mais
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precisdo as caracteristicas de escoamentos mistos, 0 que € relevante na engenharia
mecanica e em processos industriais.

Ap06s o breve historico apresentado, fica claro que a area de identificacdo de
padrdes de escoamentos multifasicos é ampla e diversificada, com uma grande variedade
de técnicas disponiveis.

Nos ultimos anos, com o aumento significativo da capacidade computacional, a
aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial e fluidodindamica computacional tornou-se
mais comuns. Essas ferramentas permitem novas abordagens, pois 0 CFD pode ser usado
como um modelo para substituir sistemas experimentais, gerando dados consistentes com
a realidade. Com esses dados em maos, é possivel aplicar técnicas de 1A, que apesar de
muito poderosas, ainda depende necessariamente de dados.

Com base nas ferramentas e pesquisas apresentadas, surgem oportunidades para
explorar questdes e metodologias que ainda ndo foram amplamente investigadas no
contexto atual. Uma linha de pesquisa potencial envolve o estudo e a identificacdo dos
padrbes de escoamento multifasico que ocorrem apds um cabecote de inducdo a CAF,
aplicando técnicas avancadas de fluidodinamica computacional (CFD). Tal foco €
justificado pela importancia de compreender os padrdes de escoamento resultantes do uso
de CAF em processos industriais, bem como as interagdes que ocorrem no ponto de
contato com o cabecote de inducéo.

A fluidodindmica computacional é uma ferramenta valiosa nessa investigacéo,
devido a sua capacidade de simular condicdes reais de escoamento em um ambiente
controlado e virtual. Essa abordagem pode proporcionar insights sobre as caracteristicas
do escoamento em condic¢des que sdo desafiadoras para investigacao.

Além disso, propGe-se o desenvolvimento de uma metodologia confidvel para a
identificacdo de padrbes de escoamento multifasico. Isso envolvera a aplicacdo de
algoritmos de inteligéncia artificial para analisar dados obtidos de simulagdes de CFD,
com o objetivo de classificar os padrdes de escoamento com relativa precisdo. Esta
abordagem tem o potencial de superar os métodos convencionais de identificagdo de
padrodes, oferecendo uma visdo mais detalhada e precisa dos escoamentos.

Por fim, é sugerido apresentar uma analise com um espectro continuo desses
padrdes de escoamento. Esta analise continua visa fornecer uma visdo holistica e
integrada dos padrdes de escoamento. Esta metodologia pode fornecer um entendimento

mais profundo da natureza complexa dos escoamentos multifasicos, abrindo caminho
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para melhorias significativas na eficiéncia e seguranca dos processos industriais

envolvidos.
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4. METODOLOGIA PROPOSTA

Este estudo segue um método dividido em trés etapas distintas, cada uma delas
visualmente representada nas Figura 16, Figura 17, Figura 18. O objetivo deste capitulo
é apresentar de forma clara e simplificada a metodologia adotada, cujos resultados seréo
discutidos detalhadamente no capitulo 5.

A primeira etapa da metodologia foca na definicdo das propriedades fisico-
quimicas do sistema em estudo, particularmente em relagdo a agua e ao Oleo. A
investigacdo compreende aspectos como densidade, viscosidade e tensdo interfacial de
cada substancia, constituindo o nucleo primordial do estudo. Em paralelo a isso, as
especificacbes geométricas do sistema também sdo estabelecidas. Essas especificacdes
incluem o comprimento e o diametro da tubulacdo, bem como as dimensdes das entradas
de &gua e 0Oleo e a saida da mistura resultante. Essa dualidade na anélise garante que tanto
as caracteristicas intrinsecas dos componentes quanto as condi¢cdes de operacdo sejam
consideradas.

Em seguida, buscando um equilibrio eficaz entre a precisdo dos resultados e o
custo computacional associado, realiza-se uma série de testes de malha. Este
procedimento garante a estabilidade numérica das solugdes obtidas, permitindo que se
atinja um patamar aceitavel de confiabilidade e eficiéncia nos calculos realizados.

A parte final da primeira etapa é dedicada a selecdo dos modelos tedricos que
melhor explicam e representam as interacdes entre 0s componentes do sistema. Este
processo meticuloso envolve a definicdo de um modelo de turbuléncia, apropriado para
descrever os complexos padrdes de fluxo observados, bem como o modelo para sistemas
multifasicos, capaz de captar os intricados detalhes das interacdes entre as diferentes fases
presentes no sistema.

Ao final da primeira etapa é esperado contemplar ndo apenas as caracteristicas
intrinsecas de cada componente, mas também a maneira como interagem e sdo afetados

pelas condig¢Oes operacionais.
Figura 16 — Primeira etapa, coleta de dados e definicdo dos modelos fisicos e fenoménicos
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Fonte: Autor
A segunda etapa deste estudo concentra-se na reproducdo dos padrbes de

escoamento por meio de simulagdes da Dindmica de Fluidos Computacional (CFD),
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seguindo as observacoes registradas por Joseph (1997). Essa fase é essencial para elucidar
a dindmica complexa dos sistemas em anélise.

Neste contexto, diversas simulagdes sdo executadas, resultando numa base de
dados abrangente, que contempla aproximadamente 1100 diferentes condicdes de
contorno. O grande nimero de simula¢Ges aumenta a robustez da pesquisa, permitindo a
exploracdo e anélise de uma variedade ampla de cenérios.

No interior desse extenso conjunto de condi¢cdes de contorno, realiza-se uma
dispersdo de pontos de maneira parcialmente homogénea. Este processo assegura uma
cobertura diversificada do espaco paramétrico em analise. As condi¢Ges de contorno
estudadas enfocam principalmente na velocidade da agua e do 6leo na entrada do sistema,
possibilitando uma avaliacdo aprofundada da influéncia desses fatores no comportamento
do sistema.

Por outro lado, a saida do sistema é caracterizada por uma variacdo temporal da
densidade da mistura e da fracdo volumétrica ocupada pelo 6leo. Esta analise temporal
oferece uma perspectiva dinamica do sistema, evidenciando a evolugdo do escoamento e
a interacdo entre os componentes ao longo do tempo.

Importa mencionar que cada simulacdo possui um total de 30 segundos, com uma
taxa de amostragem de 0,1 segundo. Essa configuracdo permite um relativo nivel de
detalhamento, possibilitando a analise consistentes sem se afastar das restri¢des fisicas de
uma aplicacéo real.

Em suma, a segunda etapa da pesquisa oferece uma representacdo detalhada e
abrangente do escoamento, contribuindo para uma compreensao profunda da dinamica

do sistema, gerando a base de dados que serd utilizada na proxima etapa.

Figura 17 — Segunda etapa, simulacéo e desenvolvimento de base de dados de padrdes de escoamento
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Fonte: Autor
Na terceira etapa inicialmente, o tratamento da base de dados é realizado, onde

todas as simulagdes que apresentam problemas numéricos sdo eliminadas. Este
procedimento assegura a confiabilidade e a qualidade dos dados que serédo utilizados nas
fases subsequentes de analise.

Apbs essa limpeza de dados, a técnica de agrupamento baseada em fuzzy sdo

aplicadas. Ela foi aplicada em uma variedade de estatisticas, incluindo média, mediana,
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amplitude, variancia, desvio padrdo, curtose, assimetria e sazonalidade. A aplicacédo
dessas métricas é fundamental para proporcionar uma representacdo significativa dos
dados.

Diante disso, a técnica de Analise de Componentes Principais (PCA) é empregada
para a reducdo de dimensionalidade dos dados. Este procedimento tem como objetivo
identificar a quantidade minima de varidveis necessarias, bem como quais delas sdo mais
relevantes para uma representagcdo adequada dos dados.

Em sequéncia, o Teste do Cotovelo é utilizado para definir a quantidade ideal de
centros do sistema de agrupamento. A aplicacéo desse teste permite encontrar o numero
6timo de clusters no conjunto de dados, fator critico para a eficacia da técnica de
agrupamento.

Como consequéncia, superficies bidimensionais e tridimensionais sdo geradas
para a representacdo visual dos agrupamentos obtidos. Estas representacdes graficas
facilitam a compreensdo da estrutura dos dados e fornecem um meio eficaz de
comunicacdo dos resultados da analise.

Finalmente, apds a construcdo e visualizacdo dos agrupamentos, novas simulagdes
sdo realizadas para validacdo visual do sistema de agrupamento. O propdsito dessas
simulacOes € avaliar a capacidade do sistema em classificar corretamente os padrdes de
escoamento, refor¢ando assim a confiabilidade do modelo de agrupamento proposto.

Figura 18 — Terceira etapa, tratamento da base de dados e aplicacdo de técnicas para a classificacdo de
padrdes de escoamento.
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Fonte: Autor
Para concluir, a metodologia empregada neste estudo foi cuidadosamente

projetada para abordar de maneira sistematica o problema em questdo, envolvendo a
interacdo entre agua e 6leo em condigdes especificas de escoamento. Trés etapas distintas,
cada uma apresentada em detalhe, formam a estrutura desse metodo, incluindo a defini¢éo
de propriedades fisico-quimicas, o uso de Dindmica de Fluidos Computacional (CFD)
para simulacdo de padrdes de escoamento, e 0 processamento dos dados com técnicas
avancgadas para a classificagdo desses padrdes. Ao final, o resultado obtido € uma analise
robusta, que ndo apenas nos fornece uma compreensdo do sistema em estudo, mas
também um modelo confiavel para prever o comportamento do escoamento sob diferentes

condigdes. Assim, nos capitulos seguintes, a aplicacdo pratica deste método e a
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interpretacdo dos resultados serdo discutidos em detalhe, demonstrando a eficacia desta

abordagem na resolucéo do problema proposto.
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5. APLICACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS ALCANCADOS

5.1. ETAPA | - DEFINICAO DA COMPOSICAO FiSICO-QUIMICA
DOS COMPONENTES E DOS MODELOS FENOMENOLOGICOS

Todas os dados fisico-quimicos dos fluidos simulados foram retirados de Jiang
(2014). A massa especifica da agua e Oleo usado é 998,2 kg/m® e 854 kg/m?
respectivamente. A viscosidade dindmica da agua e 6leo usado é 0,001 Pa s e 0,62 Pa s
respectivamente. A tensdo interfacial entre os fluidos é 0,032 N/m.A gravidade
considerada é 9,81 m/s2. O sistema foi simulado considerando duas dimensdes.

O modelo para escoamento multifasico adotado foi o Volume of Fluid (VOF). O
modelo considera duas fases eulerianas. O VOF é resolvido de forma explicita. O Volume
Fraction Cutoff é de 1 x 107¢. O nimero de Courant é 0.25 para o célculo das fases. O
modelo de interface é do tipo Sharp. E utilizado modelo de adesio a parede de
Brackbill (1992). E utilizado o modelo de tens&o superficial de Brackbill (1992). A tensio
interfacial é considerada constante.

E utilizado um modelo de turbuléncia RANS, do inglés Reynolds Average Navier
Stokes. O modelo de turbuléncia foi 0 K — epsilon standard com enchanced wall
treatment proximo da parede.

Todas as simulagBes feitas foram realizadas em condi¢do isotérmica. As
caracteristicas fisico-quimicas dos fluidos sdo consideradas constantes. S&o modeladas
tanto forcas de campo, como forcas de contato. Para a resolucéo das equacdes diferenciais

parciais de massa e movimento foi utilizado o Ansys Fluent 2020 R2.

5.2. ETAPA | - CARACTERIZACAO FISICA DO SISTEMA

Para a construcdo geometria do sistema foi utilizado o Ansys Space Claim 2020
R2. Com intuito de representar o cabecote de inducdo ao CAF, Figura 5, acoplado a uma
tubulacéo, foi considerada uma geometria reta e horizontal de aluminio com 1000 mm de
comprimento e saida de 25 mm de didmetro, conforme Figura 19. A entrada é composta
por trés entradas, uma de 20 mm para o 6leo e duas de 2,5mm para a 4gua, conforme

Figura 20.
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Figura 19 - Dimensdo do comprimento e saida do sistema
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Fonte: Autor

Figura 20 — Dimens&o das entradas de agua e 6leo do sistema
' 2,5mm  Entrada Agua

2 0 IMIM Entrada de Oleo

2,5mm Entrada Agua .l )

Fonte: Autor

5.3. ETAPA | - MALHA DO SISTEMA

Para a construgdo da malha do sistema foi utilizado o Ansys Meshing 2020 R2.
Inicialmente, é importante ressaltar que o trabalho em especifico possui como objetivo
desenvolver uma metodologia para identificacdo de padrbes de escoamento multifasicos.
Assim, estudos mais robustos sobre o desenvolvimento de malha ndo foram o foco do
presente trabalho. Deste modo, foi buscada uma malha considerando um baixo custo
computacional com uma representacdo razoavelmente fidedigna com padrdes
apresentados na literatura.

Outra questdo que merece destaque é que além de dindmico, o sistema possui um
fluxo constante de 6leo e agua na entrada. Logo, em seu estado de convergéncia, nao
apresentara um resultado fixo em sua saida, uma vez que o volume de dleo que atravessa
a sec¢do transversal da saida da tubulacdo sempre muda. Assim, para determinar um
numero de elementos de malha no qual a simulagdo possui independéncia, foi necessario
determinar um valor medio bem como a amplitude de oscilacdo para cada padrdo de
escoamento.

Deste modo, com um ponto de vista mais rigoroso, seria necessario executar um
teste de malha para cada padréo de escoamento, uma vez que cada um possui seu proprio

campo caracteristico de diferentes pressdes e velocidades.
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Por fim, outro fator que torna a atividade de desenvolvimento de malha complexa
é o entendimento do comportamento periddico do sistema. Por ser um sistema dotado de
massa, é esperado um comportamento transiente na sua entrada, uma vez que é necessario
um equilibrio entre as forcas viscosas e as for¢as inerciais.

Um conceito associado a isso € o de um escoamento completamente desenvolvido.
Neste, a velocidade do fluido néo apresenta dependéncia da posi¢édo do plano transversal
ao fluxo e sim apenas ao raio de uma tubulacdo. Entretanto, € importante entender que o
comprimento hidrodinamico deste sistema muda conforme as velocidades de injecdo dos
fluidos, fato que promove alteracdo do padrdo de escoamento. Deste modo, em um
desenvolvimento robusto de malha, seria necessario considerar tais fatores.

Em suma, uma malha rigida em relacdo a complexa fenomenologia de
escoamentos multifasicos necessitaria de um longo tempo de desenvolvimento, além de
um poder computacional certamente maior que o disponivel para esse trabalho. A
viabilidade foi alcancada com uma Unica malha capaz reproduzir todos os padrfes de
escoamento da literatura, apesar das ressalvas apresentadas anteriormente.

Deste modo, foram elaborados estudos de caso para a determinacdo da malha, o

qual foi utilizado para a geracdo da base de dados.

5.3.1 DISCRETIZACAO ESPACIAL

Foi efetuado um estudo sobre a melhor forma de discretizar o espaco dentro da
geometria. Foram realizadas 42 simulacgdes variando o tamanho do elemento de malha de
modo a tentar entender os impactos finais dessa discretizardo no sistema. Como as saidas
das simulacdes possuem comportamento oscilatério ndo necessariamente periddico, foi
adotada a média da densidade dos valores calculados na saida da tubulacéo ao longo de 1
minuto de simulacdo, com taxa de amostragem de 0,5 segundos. Além disso, foram
desconsiderados os primeiros 30 segundos de simulacdo para redugdo do impacto do

estado transiente na média.

5.3.1.1. ESTUDO DE CASO 1

Neste caso foi utilizado como condicdo de contorno do sistema agua e o6leo
entrando no sistema a 1 m/s e 0,1 m/s respectivamente. Foram realizadas um total de 11
simulag6es, variando o tamanho do elemento. Além disso, foi utilizada uma discretizarao

temporal de 0,1 segundos, conforme Tabela 1.
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Tabela 1l - Estudo de caso 1, variagdo da média temporal por nimero de elementos

Simulagéo 1 ‘ 2 3 4 5 ‘ 6
Discretizagéo 0.1 01 01 01 0.1 01
Temporal (s)

Tamanho do 5 45 4 35 3 25
Elemento (mm)
NUmero de 3221 3936 4518 5722 7995 10398
Elementos
AY/AX -1,57E-02 | 1,38E-02 | 8,30E-03 | -1,39E-03 | 7,76E-04 | 6,57E-04
Densidade Média 946,22 934,97 942,97 952,96 949,80 951,66

Discretizacdo

Temporal (8 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
Tamanho do 2 15 1,25 1 075
Elemento (mm)
Namero de 15599 26431 36752 55917 95865
Elementos
AY/AX 3,56E-04 | -1,75E-04 | -8,26E-05 | 1,42E-05 -

Densidade Média 955,08 958,94 957,13 955,54 956,11
Fonte: Autor

Com os dados obtidos, foi possivel desenvolver os graficos apresentados na
Figura 21, como o grafico da aproximacdo numérica da derivada pelo nimero de

elementos na Figura 22.

Figura 21 - Estudo de caso 1, média da densidade temporal por nimero de elementos
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Fonte: Autor
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Figura 22 -Estudo de caso 1, aproximag&o da derivada numérica por nimero de elementos
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Fonte: Autor

Com isso, foi possivel perceber que para a discretizardo temporal de 0,1 segundos,
as variacdes na média de densidade no tempo comegam a apresentar um comportamento

constante quando do uso de algo em torno de 30000 elementos.

5.3.1.2. ESTUDO DE CASO 2

Neste caso foi utilizado como condicdo de contorno do sistema agua e 6leo
entrando no sistema a 1 m/s e 0,1 m/s respectivamente. Foram realizada o total de 9
simulagdes variando o tamanho do elemento, além disso, foi utilizado uma discretizardo

temporal de 0,05 segundos, conforme Tabela 2.

Tabela 2 - Estudo de caso 2, variagdo da média temporal por nimero de elementos

Simulagéo 1 2 3 4 5
Discretizagao 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
Temporal (s)

Tamanho do
Elemento (mm) > 45 4 35 8
Namero de 3221 3936 4518 5722 7995
Elementos
AY/AX -8,43E-03 | -1,26E-02 | 0,00E+00 | 1,09E-02 | 2,41E-04
Densidade Média 938,23 932,21 924,86 924,86 949,54
a0 0 8 9
Discretizacao 0,05 0,05 0,05 0,05
Temporal (s)
Tamanho do
Elemento (mm) 25 2 15 !
Namero de 10398 | 15599 | 26431 | 55917
Elementos
AY/AX -1,34E-04 | 3,76E-05 | 3,07E-06 -
Densidade Média | 950,12 949,42 949,83 949,92

Fonte: Autor




Com os dados, foi possivel desenvolver os graficos apresentados na Figura 23,
como o gréafico da aproximagdo numérica da derivada pelo nimero de elementos na

Figura 24.

Figura 23 - Estudo de caso 2, média da densidade temporal por nimero de elementos
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Fonte: Autor

Figura 24 -Estudo de caso 2, aproximacéo da derivada numérica por nimero de elementos
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Fonte: Autor

Ap0s isso foi percebido que para essa discretizardo temporal, 0,05 segundos, as
variacdes na média de densidade no tempo comecam a apresentar um comportamento

constante proximo aos 20000 elementos.
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5.3.1.3. ESTUDO DE CASO 3

Neste caso foi utilizado como condicdo de contorno do sistema &gua e 6leo
entrando no sistema a 1 m/s e 0,1 m/s respectivamente. Foram realizada o total de 12

simulacdes variando o tamanho do elemento, além disso, foi utilizado uma discretizardo

temporal de 0,025 segundos, conforme Tabela 3.

Tabela 3 - Estudo de caso 3, varia¢do da média temporal por nimero de elementos

Simulagéo 1 2 3 4 ) 6
Discretizacéo 0,025 0,025 0,025 0,025 0,025 0,025
Temporal (s)

Tamanho do
Elemento (mm) > 45 ! 3 ° 20
Numero de 3221 3936 4518 5722 7995 10398
Elementos
AY/AX -2,14E-02 | -564E-03 | -2,40E-03 | 3,32E-03 | -168E-03 | 1,86E-03
Deneidede | asges | o313 | 92808 | 92510 | 93273 938,40

Simulagéo
Discretizacao

0,025 0,025 0,025 0,025 0,025 0,025
Temporal (s)
Tamanho do 2 15 1,25 1 0,75 0,5
Elemento (mm)
Numero de 15599 26431 36752 55917 95865 211660
Elementos
AY/AX 771E-04 | -1,33E-04 | -3,56E-04 | 2,84E-04 | 3,02E-05 -
Deneidede | o3ga0 | oa675 | 94538 | 93857 | 94990 953,40

Fonte: Autor

Com essa tabela em maos, foi possivel desenvolver os graficos apresentados na

Figura 25, como o grafico da aproximagcdo numérica da derivada pelo nimero de

elementos na Figura 26.

Figura 25 - Estudo de caso 3, média da densidade temporal por nimero de elementos

955,0
950,0
945,0
940,0
935,0

930,0

Densidade ( kg/m?)

925,0

920,0

50000

100000

-

150000

Numero de Elementos

200000

Fonte: Autor
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Figura 26 - Estudo de caso 3, aproximagdo da derivada numérica por nimero de elementos
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Fonte: Autor

Ap0s isso foi percebido que para essa discretizardo temporal, 0,025 segundos, as
variacfes na média de densidade no tempo comecam a apresentar um comportamento

constante proximo aos 100000 elementos.

5.3.1.4. ESTUDO DE CASO 4

Neste caso foi utilizado como condicdo de contorno do sistema agua e 6leo
entrando no sistema a 0,5 m/s e 0,5 m/s respectivamente. Foram realizada o total de 10
simulag@es variando o tamanho do elemento, além disso, foi utilizado uma discretizarao
temporal de 0,05 segundos, conforme Tabela 4 e representado Figura 27. A principal
funcg&o do estudo de caso ¢ avaliar o comportamento da malha de um sistema que tenderia

a outro padrao de escoamento.

Tabela 4 - Estudo de caso 4, variagdo da média temporal por nimero de elementos

Simulagio 1 | 3 4 5
Discretizacdo Temporal (s) 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
Tamanho do Elemento (mm) 5 4,5 4 3,5 3
Nimero de Elementos 3221 3936 4518 5722 7995
AY/AX 6,52E-03 -5,09E-03 | -7,98E-04 | -3,45E-04 | 1,16E-03
Densidade Média 887,56 892,22 889,26 888,30 887,51
acao 6 8 s 0
Discretizacdo Temporal (s) 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
Tamanho do Elemento (mm) 2,5 2 15 1 0,75
NUmero de Elementos 10398 15599 26431 55917 95865
AY/AX -4,61E-04 2,10E-04 | -3,11E-05 | 6,58E-06 -
Densidade Média 890,29 887,89 890,17 889,25 889,51

Fonte: Autor
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Figura 27 - Estudo de caso 4, média da densidade temporal por nimero de elementos
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Fonte: Autor

Como esperado padrbes de escoamento diferentes possuem diferentes graus de
sensibilidade a variacdo de malha. Neste caso foi possivel perceber que as taxas de
variacOes da densidade média sdo baixas nesse padrdo, oscilando aproximadamente entre
887 e 893. Isso por sua vez resulta em um sistema com baixas derivadas, conforme Figura

28.

Figura 28 - Estudo de caso 4, aproximacao da derivada numérica por nimero de elementos
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Fonte: Autor
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Apesar da alteracdo do padrédo de escoamento € possivel observar na Figura 28
que com valores proximos a 30000 elementos os valores da derivada numérica se

aproximam de zero.

5.3.2. CONCLUSAO DOS ESTUDOS ESPACIAIS

Ap0s a efetuado os estudos de casos, foi possivel construir os gréficos das Figura
29 e Figura 30.
Figura 29 — Resumo dos estudos de caso 1,2 e 3
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Fonte: Autor
Figura 30 — Superficie dos estudos de caso 1, 2 e 3
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Fonte: Autor
Conforme a Figura 29 e Figura 30 € possivel ver que proximo da regido de 36 mil

elementos existe uma proximidade entre os estudos de caso 1, 2 e 3. Além disso, para o
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estudo de caso 4, na Figura 28 € possivel ver que para essa mesma quantidade de
elementos, as derivadas possuem valores proximos de zero.

Considerando o que foi discutido, malhas com cerca de 36 mil elementos
demonstram um desempenho satisfatorio. Além disso, uma malha com essa quantidade
de elementos é viavel dentro das restricbes computacionais existentes.

Assim, a malha gerada para as simulag¢6es do banco de dados foi a apresentada na

Figura 31.

Figura 31 - Malha escolhida para a geracdo da base de dados

Fonte: Autor

Essa malha possui apresenta um refinamento acentuado nas proximidades das
paredes, uma estratégia crucial para capturar os efeitos da camada limite. Esse
refinamento é adequadamente dimensionado para abranger a zona de interacdo inicial
entre 4gua e 6leo. A malha é composta por 35.035 nés e 34.000 elementos, com um
detalhamento de 10 camadas de refinamento mais proximas a parede, otimizadas pelo
algoritmo de inflation. A qualidade da malha e seus atributos especificos sdo detalhados

na Tabela 5.

Tabela 5 — Qualidade da malha final das simulac¢Ges da base de dados

Minimo Méximo Médio Del‘n-'a‘gao
Padrio
0.50273 0.99947 0.84275 0.20392

Fonte: Autor

5.3.3 DISCRETIZACAO TEMPORAL

Apbs a escolha da discretizardo espacial do sistema, foram iniciados alguns testes
para determinar a qual seria a melhor discretizagcdo temporal para o sistema. O parametro

para a escolha foi baseado na resposta visual do sistema diante a variacdo do At.
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Com a malha citada no item 3.2.2, foi simulada a injecdo de agua e 6leoal m/se
0,1 m/s respectivamente. A duracdo de todas as simulagdes foi de 5 segundos, com
variacBes de At. Apos isso, os dados simulados foram renderizados. O primeiro teste foi
com At = 0,05 segundos, que pode ser visualizado na Figura 32. O segundo teste foi
com At = 0,01 segundos, conforme Figura 33. O terceiro teste foi com At =
0,005 segundos, conforme Figura 34. O quarto teste foi com At = 0,0025 segundos,

conforme Figura 35.

Figura 32 — Quadro da simulagdo com At = 0,05 segundos

Fonte: Autor

Figura 33 — Quadro da simulacdo com At = 0,01 segundos

Fonte: Autor

Figura 34 —Quadro da simulag¢do com At = 0,005 segundos

Fonte: Autor

Figura 35 — Frame da simulacdo com At = 0,0025 segundos

Fonte: Autor

Inicialmente foram descartados os sistemas com At de 0,005 e 0,0025 por conta
da grande demanda computacional necessaria. Assim foi escolhido o sistema com At =
0,01, pois, apesar de uma demanda computacional maior que de At de 0,05, foi possivel
descrever melhor as interfaces de 6leo e agua. Além disso, esse sistema teve uma resposta
visual mais semelhante a de sistemas mais rigorosos temporalmente representados na

Figura 34 e Figura 35.

5.4. ETAPA 11 - SIMULACOES DOS PADROES MULTIFASICOS

Uma vez que a malha foi definida, foram variadas as condi¢des de contorno do
sistema, definidas na Figura 36. Essas condic¢des sdo a velocidade de entrada do 6leo e
velocidade de entrada da agua. Além disso, foi considerada a pressdo atmosférica fixa
como uma condicdo de contorno na saida da tubulacéo. Para o instante de tempo inicial,
a tubulacdo é considerada como totalmente preenchida com agua. Foram realizadas

aproximadamente mil simulag¢Ges. Essas simulagdes, que poderdo ser visualizadas nas
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proximas paginas desse capitulo, apresentam similaridades com as figuras apresentadas
em Joseph (1997).

As escolhas das condigdes de entrada do sistema foram feitas em duas etapas. Na
primeira etapa foi proposta uma variagdo homogénea e linear para a velocidade da agua
e do oleo, conforme Figura 36. Essa escolha ndo se mostrou muito eficaz, uma vez que
uma dispersdo homogénea linear ndo foi capaz de reproduzir em igual quantidade de
simulaces diferentes tipos de escoamentos. Isso ocorre pois como observavel na Figura
4, a escala de mudanca de padrdes de escoamento tende ndo ser linear. Sendo assim, foi
necessario povoar regides no plano cartesiano da Figura 36 onde existe a predominancia
de determinados padrfes de escoamento. Além disso, outras regides foram povoadas com
intuito de entender a transicao entre os padrdes.

Figura 36 — CondicGes de contorno simuladas
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Fonte: Autor

541 ETAPA Il - DESENVOLVIMENTO DA BASE DE DADOS

Utilizando as condi¢bes de contorno estabelecidas, pudemos reproduzir
satisfatoriamente os padrbes de escoamento destacados por Joseph (1997). Como
resultado, criamos uma extensa base de dados contendo 1158 simulages distintas.

A referida base é estruturada em trés colunas. A primeira designa o nimero da
simulacdo, a segunda corresponde a velocidade de entrada do 6leo e a terceira esta

associada a velocidade de entrada da agua, como ilustrado na Figura 37.
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Figura 37 — Esquema da matriz de condicGes de contorno

Condigoes de Contorno
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Simulc;g:ﬁon;,g Velocidade de Oleo,;sg Velocidade de Aguayq=g
Fonte: Autor
Dessa forma, cada simulacdo produz duas saidas: a densidade média da mistura
na secc¢ao transversal da tubulacéo e a fracdo do espaco da tubulacdo ocupado pelo 6leo.
Cada uma das 1158 simulagdes tem uma duragéo total de 30 segundos, com uma taxa de
amostragem de 0,1 segundo. Isso resulta em um vetor com 301 posi¢Oes, sendo a primeira
posicao referente ao instante t = 0 segundos e a Gltima, ao instante t = 30 segundos. Assim

as saidas podem ser visualizadas nas Figura 38 e

Figura 39.
Figura 38 — Esquema da matriz de condigdes de saida |
Matriz de Saida | — Densidade da Mistura
Simulacdo; Simulacdo, Simulacdo; s
Densidade da Mistura,—, Densidade da Mistura,—, - Densidade da Mistura,;—g
Densidade da Mistura,—o, Densidade da Mistura;—q, -~ Densidade da Mistura.—g,
Densidade da Mistura;—;y, Densidade da Mistura;—;, -+ Densidade da Mistura;_sg
Fonte: Autor
Figura 39 — Esquema da matriz de condic¢des de saida Il
Simulagdo, Simulacao, Simulagdo; g
Fracdo Volumetrica de Oleo,—,  Fracdo Volumetrica de Oleo,—, -~ Fracdo Volumetrica de Oleo,—,
Fragio Volumetrica de Oleo,—y, Fragio Volumetrica de Oleotzﬂil - Fracgdo Volumetrica de ()leotzn‘l
Fragio Volumetrica de Oleo,—3, Fragio Volumetrica de Oleo,=3, -+ Fragio Volumetrica de Oleo,=,

Fonte: Autor

Nesse contexto, a base de dados se estrutura como uma matriz com 1158 linhas e
2 colunas, onde cada linha representa uma simulacdo e as duas colunas correspondem,
respectivamente, a velocidade da dgua e do 6leo. Cada linha, ou seja, cada simulacao,
estd vinculada a outras duas matrizes de saida — densidade da mistura na secgédo
transversal e fragdo volumétrica ocupada pelo 6leo na secgdo transversal. Estas matrizes
tém a mesma estrutura, com 301 linhas e 1158 colunas. As linhas representam a
propriedade em um instante t da simulacdo, e 0 numero da coluna representa a simulagéo

em questéo.
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5.5. ETAPA II1 - RECONHECIMENTO DOS SINAIS

Apds a criacdo da base de dados, foi mapeado o comportamento da densidade
utilizado no processo de identificagdo. Dentro dos padrfes de escoamento visto Joseph
(1997). Os padrdes representados foram: “Qil in water dispersion” em traducdo livre
dispersdo de 6leo em agua; bubbles em traducédo livre bolhas; slugs em traducéo livre
golfadas; stratified flow em traducéo livre fluxo estratificado; flying core flow e corkscrew
core flow unificados e traduzidos como escoamento anular. Para uma melhor
compreensdo da metodologia e dos resultados, os nomes em traducdo livre foram
adotados para esse trabalho.

Inicialmente foi representado o padréo de escoamento dispersdo de éleo em agua.
A simulacéo foi renderizada como video. Um frame da visdo global do escoamento pode
ser visto na Figura 40. Na Figura 41 é possivel ver este mesmo frame, entretanto, com a
tubulacdo separada em duas partes possibilitando uma melhor visualizacdo das goticulas
de 6leo no escoamento.

Figura 40 — Padréo de escoamento dispersdo de dleo em dgua em um instante t
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Fonte: Autor

Figura 41 — Secgdo durante o escoamento dispersdo de 6leo em dgua em um instante ¢

Fonte: Autor

Para esse padrao foi observada a variacdo da densidade no tempo na saida da tubulacao

apresentada na Figura 42.

Figura 42 — Variacao da densidade no tempo do padrédo dispersdo de dleo em &gua
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Ap0s isso, foi realizado 0 mesmo processo para todos os outros padrdes. Para o

padrdo de bolhas temos a Figura 43, Figura 44 e Figura 45.

Figura 43 — Padréo de escoamento bolhas em um instante ¢
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Fonte: Autor

Figura 44 — Secg&o durante o escoamento bolhas em um instante ¢

Fonte: Autor

Figura 45 — Variacdo da densidade no tempo do padréo de bolhas
| l (UM N |
‘lllf‘ I ’ M ;Uf I[' | F'ﬂ“
\ il il
‘ i v il »

Ui ‘v | ‘ | || ‘ d

940 - I l il

1000 [

44_7

Densidade (kg/m?)
©
)]
(o]

Segundos

Fonte: Autor

Para o padréo de golfadas temos a Figura 46, Figura 47 e Figura 48.

Figura 46 — Padrdo de escoamento golfadas em um instante t
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Fonte: Autor

Figura 47 — Seccéo durante o escoamento de golfadas em um instante ¢

Fonte: Autor

Figura 48 — Variacéo da densidade no tempo do padrdo golfada
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Fonte: Autor
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Para o padréo estratificado temos a Figura 49, Figura 50 e Figura 51.

Figura 49 — Padréo de escoamento estratificado em um instante ¢t

Fonte: Autor

Figura 50 — Secgdo durante o escoamento estratificado em um instante ¢

Fonte: Autor

Figura 51 — Variag&o da densidade no tempo do padréo estratificado
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Fonte: Autor

Para o padréo anular temos a Figura 52, Figura 53 e Figura 54.

Figura 52 — Padréo de escoamento anular em um instante ¢
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Fonte: Autor

Figura 53 — Sec¢do durante o escoamento anular em um instante ¢
Fonte: Autor
Figura 54 — Variagéo da densidade no tempo do padrdo anular
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5.5.1 ETAPA 11l - TRATAMENTO DO SINAL, APLICACAO SSA

Uma vez que foi percebido um comportamento bastante caracteristico dos sinais
de cada padrao de escoamento, foi aplicando a técnica SSA, do inglés, singular spectrum
analysis. A técnica foi aplicada no software Matlab R2021B utilizando a funcéo
“trenddecomp”’.

Apos a aplicacdo do SSA foi possivel encontrar os comportamentos da tendéncia
e da sazonalidade associadas a densidade. Esse comportamento pode ser observado na

Figura 55, Figura 56, Figura 57, Figura 58, Figura 59.

Figura 55 — Aplicacdo da SSA no sinal do padrdo de escoamento dispersdo de 6leo em agua
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Figura 56 — Aplicagdo da SSA no sinal do padrédo de bolhas
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Figura 57 — Aplicagdo da SSA no sinal do padréo de golfadas
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Figura 58 — Aplicagdo da SSA no sinal do padrdo de escoamento estratificado
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Figura 59 — Aplicacéo da SSA no sinal do padréo de escoamento anular
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Primeiramente, ao observar as Figura 55, Figura 56, Figura 57, Figura 58 e Figura
59, é possivel destacar alguns pontos. Nota-se que 0s primeiros segundos do
comportamento do sinal apresentam uma variacdo significativa em relacdo ao
comportamento padrdo do sinal. Isso se deve ao fato de a tubulacéo ser inicializada com
todos os seus elementos preenchidos com &gua. Portanto, em padrdes com grande
presenca de 0leo, € esperada uma alta derivada nos sinais de tendéncia e sazonalidade.

Isso, por sua vez, causa uma distorcdo no sinal caracteristico do padrdo de
escoamento nos primeiros segundos de simulagio. E importante entender que existe um
atraso na resposta do sinal, o qual ocorre por ser necessario um tempo até que o transporte
da massa seja detectado no fim da tubulacdo. O tamanho desse atraso esta relacionado a
diversos fatores, por exemplo, a velocidade de injecdo dos fluidos, o padrdo de
escoamento desenvolvido e caracteristicas fisicas da tubulagéo.

Outro comportamento interessante a ser destacado € o valor médio que cada
padrdo de escoamento apresenta ao observarmos a tendéncia do sinal. Por exemplo, ao
compararmos a Figura 55, que representa a dispersdo de 6leo em agua, com a Figura 59,
que representa 0 escoamento anular, notamos comportamentos distintos. O padrdo de
dispersdo de 0leo em agua apresenta uma grande fracdo de agua em sua secao transversal,
o0 que se reflete em seu sinal de tendéncia. Desconsiderando o periodo transiente, seu sinal
permanece dentro de uma amplitude préxima a densidade da agua, com a qual o sistema

foi inicializado. J& quando observamos o sinal da tendencia do escoamento anular, como
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mesmo possui grande parte da sua seccao transversal ocupada por 6leo, € possivel
observar que o valor da sua tendencia se aproxima da densidade do dleo utilizado na
simulacéo.

Os exemplos de dispersdo de 6leo em agua e de escoamento anular sdo bastante
antagbnicos em relacdo a tendencia e ocupam 0s extremos no espectro da tendéncia.
Entretanto, é importante perceber que os outros padrdes observados nas Figura 56 Figura
57 Figura 58 ocupam posicOes intermediarias nas analises relacionados aos valores de
densidade de 0leo e agua.

E importante ressaltar que, apesar das figuras e explicacdes apresentadas
anteriormente caracterizarem bem o tema, existem muitos desafios relacionados a
identificacdo dos padrdes de escoamento. Um desses desafios € a relacdo entre a transicdo
entre padrdes de escoamento e a variabilidade dentro de um mesmo padréo.

Dentro de um padrdo de escoamento, € possivel observar variacbes que
configuram um espectro dentro do préprio padrdo. Um exemplo fécil de entender é o
padrdo de escoamento de disperséo de 6leo em agua, no qual pequenas gotas de dleo sdo
carregadas pela 4gua. A medida que ha uma reduc&o na vazdo de 4gua ou um aumento na
vazdo de Oleo, essas gotas tendem a coalescer. Em um processo continuo, é possivel
observar a transicdo do padrdo de dispersdo de 6leo em agua para o padrdo de bolhas.
Além disso, como mencionado anteriormente, as bolhas e gotas podem possuir tamanhos

maiores ou menores sem descaracterizar os padrdes de escoamento.
55.2 ETAPA Il —APLICAC}AO DO AGRUPAMENTO

Apds o tratamento do sinal é possivel iniciar a o processo de agrupamento baseado
em fuzzy. Para realizar essa tarefa foi utilizada a fungdo “fcm” do matlab. Nela ¢ aplicado
a técnica de agrupamento do Fuzzy-C-Means (FONTES; BUDMAN, 2017, 2018).

Inicialmente foi realizado um processo de agrupamento com base na média e na
sazonalidade do sistema. E importante ressaltar que, como observado na Figura 55, Figura
56 e Figura 57, a sazonalidade possui um sinal oscilatdrio ao redor de zero, para resolver
essa problematica, foi aplicado em todas as simulacgdes a integral numerica pelo método
do trapézio do valor absoluto da curva.

Outra questdo que merece destaque é em relagcdo ao nimero de clusters. Uma das
entradas da funcdo Fuzzy-C-Means é o nimero de clusters. Essa se torna uma questdo
complexa para o problema, uma vez que ndo existe uma clara definicdo de quantos

padroes de escoamento multifasico existem (ROSA, 2012). Do ponto de vista
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fenomenoldgico existem infinitos clusters, onde cada um representa o seu proprio cluster.
Entretanto, tentamos agrupar os infinitos clusters em clusters semelhantes para tornar a
representacdo mais simples. Deste modo determinar a quantidade ideal de agrupamentos
para um problema ndo é necessariamente uma tarefa facil (ROSA, 2012), de modo que
isso sera discutido no tépico 5.7 no qual é aplicado o método do cotovelo.

Como comentado anteriormente cada simulagéo possui 30 segundos. Para mitigar
os efeitos transiente do sistema, uma vez que ele é inicializado com &gua e requer um
intervalo de tempo para se manter estavel, foram desconsiderados os primeiros 15
segundos de simulacdo, no qual foi observado ser tempo o bastante para estabilidade.

Para cada simulacao foi calculada a média, mediana, amplitude, variancia, desvio
padrdo, assimetria, curtose e sazonalidade. Inicialmente, foi aplicada a técnica de
agrupamento em duas dimensdes para os dados, considerando a média e a sazonalidade
normalizada. Como exemplo, temos o0 agrupamento para 5, 6 e 7 cluster na Figura 60,
Figura 61 e Figura 62 respectivamente.

E importante destacar que os algoritmos de agrupamento Fuzzy-C-Means
utilizam valores aleatorios como ponto de partida. Dessa forma, é possivel que o ponto
inicial aleatorio resulte em agrupamentos distintos ao utilizar o mesmo conjunto de dados.
No entanto, para este conjunto de dados especifico, foram testadas aproximadamente 30
inicializacbes com coordenadas aleatdrias, e nenhuma delas gerou modificacGes
significativas na estrutura dos clusters; apenas foi observado uma variacdo na cores em
indicativas em virtude do processo aleatorio de inicializagéo.

Figura 60 — Agrupamento utilizando Fuzzy-C-Means com 5 centros
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Sazonalidade

Figura 61 — Agrupamento utilizando Fuzzy-C-Means com 6 centros
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Figura 62 — Agrupamento utilizando Fuzzy-C-means com 7 centros
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Em um método convencional de agrupamento, como 0 K-means, a Unica saida do

algoritmo ¢ o grupo a que o elemento pertence. No entanto, quando se aplica o Fuzzy-C-

Means, um dos resultados é o grau de pertinéncia de cada elemento em relacdo aos centros
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do agrupamento. Este grau de pertinéncia varia entre 0 e 1, sendo que 0O significa que o
elemento n&o pertence ao conjunto e 1 indica pertencimento total ao conjunto.

Assim, cada elemento detém um valor de pertinéncia associado a cada cluster,
ilustrado, por exemplo, na Tabela 6, retirada do conjunto de resultados das simulacdes.
Esta tabela apresenta seis simulagdes, portanto, seis elementos, onde cada um possui um
grau de pertinéncia associado a um agrupamento. Para facilitar a visualizacdo, os valores
foram truncados com duas casas decimais. Quando nédo truncados, a soma de todos 0s

graus de pertinéncia totaliza 1.

Tabela 6 - Exemplificagdo de grau de pertinéncia em uma aplicacdo de Fuzzy-C-Means

Simulacao 1 2 K] 4 5 6

Agrupamento 1 0,02 0,07 0,13 0,02 0,02 0,00
Agrupamento 2 0,91 0,08 0,05 0,30 0,00 0,00
Agrupamento 3 0,01 0,02 0,02 0,02 0,03 0,99
Agrupamento 4 0,00 0,02 0,02 0,62 0,92 0,00
Agrupamento 5 0,04 0,80 0,74 0,01 0,00 0,00
Agrupamento 6 0,01 0,00 0,01 0,02 0,02 0,00

Fonte: Autor

O agrupamento que detém o maior valor de grau de pertinéncia para uma dada
simulacdo é considerado como o que representa o elemento em questdo. Por exemplo, na
simulacdo 4, é o agrupamento 4 que possui 0 maior valor, portanto, representa a simulagédo
4.

E essencial ressaltar que, embora o processo de agrupamento com ldgica fuzzy néo
tenha a capacidade de discriminar padrdes, ele desempenha um papel crucial na
identificacdo de sinais que exibem comportamentos similares. No entanto, para
reconhecer de forma definitiva o padrdo associado a cada grupo, é necessario o
conhecimento prévio do sistema em questdo. Esse entendimento pode ser obtido através
da consulta a um especialista ou mediante uma validacdo detalhada, que sera discutida no
topico 5.8.

Uma das maiores vantagens da implementacdo da légica fuzzy é a capacidade de
estabelecer um espectro de transicdo. Um exemplo disto pode ser também observado na
simulacdo 4. Apesar de o elemento possuir um valor elevado para o agrupamento 4, 0,62,
ele também detém um valor consideravelmente alto para o agrupamento 2, 0,30. Assim,
é possivel afirmar que, embora a simulagdo pertenca principalmente ao agrupamento 4,

ela apresenta certas caracteristicas e similaridades com o agrupamento 2. Dada a natureza
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continua dos fluxos, é plausivel considerar um comportamento de transicdo entre os

agrupamentos.

Uma vez que é foram simulados e célculos dados os graus de pertencimentos de

cada simulacéo é possivel criar uma superficie para cada um dos agrupamentos. Assim

foi geradas a Figura 63, Figura 64 e Figura 65, que sdo respectivamente, as superficies da

Figura 60, Figura 61 e Figura 62.

Figura 63 — Superficies geradas ap6s o0 agrupamento Fuzzy-C-Means com 5 centros
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Figura 64 — Superficies geradas ap6s o0 agrupamento Fuzzy-C-Means com 6 centros
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Figura 65 — Superficies geradas ap6s o agrupamento Fuzzy-C-Means com 7 centros

Namero de Agrupramentos : 7
Parametro: Fracéo de Oleo
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Fonte: Autor

Analisando essas novas figuras, é possivel criar uma perspectiva sobre o
agrupamento. Nessas figuras acima os picos representam os centros do cluster, onde é
possivel ter um elemento com o grau de pertinéncia aproximadamente igual a 1. A medida
que os elementos se afastam do centro, o grau de pertinéncia de outros agrupamentos
comeca a se tornam relevante, apos isso é possivel ver regides onde as superficies se
interceptam, esse fendmeno pode ser usado para caracterizar a transicdo entre os padroes
de escoamento.

Observando pela perspectiva superior, as superficies da Figura 63, Figura 64,
Figura 65 é possivel visualizar um plano em duas dimens@es que pode ser interpretado
como um mapa dos padrdes de escoamento multifasico para a média e sazonalidade.
Esses planos podem ser visualizados, respectivamente nas Figura 66, Figura 67 e Figura
68.
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Figura 66 — Visao superior das superficies geradas apds o agrupamento Fuzzy-C-Means com 5 centros
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Figura 67 — Visdo superior das superficies geradas ap6s o0 agrupamento Fuzzy-C-Means com 6 centros
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Figura 68 — Visao superior das superficies geradas ap6s o agrupamento Fuzzy-C-Means com 7 centros
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Primeiramente, € importante ressaltar a utilidade do mapa criado por meio da
clusterizacdo. Se essa técnica foi bem executada, 0 mapa pode separar e identificar
padrdes de escoamentos multifasicos em um espaco definido, mesmo sem conhecer o
namero ideal de clusters. Isso significa que, uma vez criado, ele pode ser usado para
prever o comportamento do 6leo.

Outra observacdo relevante € a presenca de sobreposicdo entre os clusters, o que
era esperado. Essa sobreposicdo é importante porque mostra as zonas em que ocorre uma
transicdo de comportamento, criando um espectro geométrico distorcido em comparagédo
com uma representacao perfeita do fendmeno.

Além disso, merece destaque a comparacao as Figura 66, Figura 67 e Figura 68,
no qual, € perceptivel que ao se acrescentar um cluster a mais no sistema a tendencia € a
criacdo de um novo cluster um uma regido com grande numero de sobreposi¢do. Deste
modo fica a tendéncia do sistema em transformar zonas de transicdo em novos padroes

de escoamento. Esses padrbes podem ser percebidos na Figura 69 Figura 70.
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Figura 69 — Comparac&o entre agrupamentos com 5 e 6

Nimero de Agrupamentos:5 Numero de Agrupamentos : 6
Parametro: Fragdo de Oleo Parametro: Fragéo de Oleo

o
©

<o
5]

o
=

o
@

Sazonalidade
(=]
o
Sazonalidade

0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
01 0.1
0 0
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 0.1 02 03 04 05 08 07 08 09 1
Média Media

Fonte: Autor

Figura 70 — Comparacéo entre agrupamentos com 6 e 7
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5.6. ETAPA 111 - APLICACAO DO PCA

Normalmente um dos pontos mais relevantes quando analisamos algoritmos de
clusterizacdo € relagdo ao numero de dimensfes do agrupamento como também quais
foram as variaveis utilizadas para o agrupamento. Um exemplo disso pode ser visto no
topico anterior, onde por exemplo, o agrupamento foi feito com duas dimensdes a média
e a sazonalidade. Entretanto, uma vez que foram calculadas oito variaveis (média,
mediana, amplitude, variancia, desvio padrdo, assimetria, curtose e sazonalidade) é
possivel gerar 56 combinacdes diferentes de agrupamento. Como exemplo é possivel
comparar diferentes agrupamentos e seus respectivos mapas. Como exemplo das 56
combinacg0es possiveis foi feita a comparagdo na Figura 71 e Figura 72, para 5 clusters.
Para 6 clusters na Figura 73 e Figura 74. Para 7 clusters Figura 75 Figura 76. Nelas é
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possivel observa uma esperada variacdo na forma do agrupamento, isso acontece, pois,

cada variavel estatistica possui uma abordagem matemaética de metrificar o fenémeno,

deste modo, cada um tende agrupar de formas diferentes.
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Figura 71 — Comparagéo entre agrupamentos com 5 clusters com variaveis diferentes
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Figura 72 — Comparacéo entre mapas com 5 clusters com varidveis diferentes
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Figura 73 — Comparag&o entre agrupamentos com 6 clusters com variaveis diferentes
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Figura 74 — Comparacéo entre mapas com 6 clusters com variaveis diferentes
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Figura 75 — Comparag&o entre agrupamentos com 7 clusters com variaveis diferentes
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Figura 76 — Comparac&o entre mapas com 7 clusters com varidveis diferentes
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Outra questdo que também foi abordado é em relacdo ao nimero de dimensGes

que podem ser usadas no processo de agrupamento. Por exemplo, o agrupamento
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inicialmente foi feito em duas dimensdes, entretanto, como mencionado anteriormente
esse agrupamento pode ser feito com variaveis diferentes, mas também com quantidades

diferentes. Isso pode ser visualizado na Figura 77 e Figura 78.

Figura 77 — Agrupamento com 6 Cluster em trés dimensdes, média, mediana e sazonalidade
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Figura 78 — Agrupamento com 6 Cluster em trés dimensdes, média, amplitude e Sazonalidade
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Apesar de ndo ser possivel visualizar imagens em mais de trés dimensdes €

importante ressaltar que o agrupamento pode ser feito em infinitas dimensdes, no caso

81



em até 8 dimensdes, visto que foram utilizadas 8 métricas. Assim, considerando
agrupamentos com 5, 6 ou 7, com um agrupamento de 3 dimensdes, que torna a
visualizagdo possivel, teremos um total de 1008 variacOes possiveis para a saida. Por esse
motivo € justificado a abordagem do PCA, uma vez que diante dessa grande quantidade
de variacGes ndo é razoavel uma analise humana e pontual caso a caso.

Ap0s a aplicacdo do PCA, foi possivel plotar o mapa de calor que representa o0s
coeficientes de cada varidvel, visualizado, sua relagdo com os componentes principais.
Conforme a Figura 79, é possivel observar os 8 componentes principais que seriam
necessarios para explicar 100% da variabilidade dos dados. Cada “CP” representa a

componente principal que pode ser escrita como combinacdo linear dos valores.

Figura 79 — Matriz de coeficientes aps o PCA
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Fonte: Autor

A matriz revela informagdes importantes sobre a correlagcdo entre variaveis,
destacando-se a similaridade entre as variaveis média e mediana. Ambas mostram uma
correlacdo proxima e influenciam significativamente a componente principal 1 (CP 1).
Esta observacéo é ldgica, considerando que a finalidade de ambas as variaveis é fornecer
uma percep¢do do valor médio dentro do sistema, 0 que é essencial para a analise de
dados.

Além disso, é possivel tracar um grafico de média versus mediana, conforme a
Figura 80, no qual se pode observar muitos pontos com comportamentos simétricos,

indicando que as informagfes contidas nas variaveis média e mediana sdo bastante
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proximas. No entanto, € interessante notar que essa relagdo nem sempre é observada nos
valores mais baixos de média e mediana. 1sso ocorre possivelmente porque essa regiao
pertence a um padrdo em que essa relacdo ndo se estabelece, o que pode ser atribuido a

dispersdo de 6leo em agua ou a bolhas.

Figura 80 — Correlagdo média e mediana; correlagdo amplitude e sazonalidade
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Fonte: Autor

Essa analise também pode ser feita para a amplitude e sazonalidade que possuem
valorem relevantes para a CP 2, Figura 80, onde é possivel ver também uma correlacéo
relevante. E interessante perceber ao contrario da correlacdo média e mediana, que
praticamente todos os pontos se agrupam, a relacdo em sazonalidade e amplitude se
mostra forte em determinadas regiGes e outras menos. Esse fendmeno acorre pois
certamente existem padrfes de escoamento onde a relacdo ndo € bem estabelecida entre
essas duas variaveis. Ou seja, possivel existir a mesma amplitude com diversas
sazonalidades diferentes.

Ap0s a analise das variaveis originais e ponderac6es dos coeficientes foi plotado
em escala absoluta os coeficientes dos componentes principais em absoluto na Figura 81.
Nela é possivel ver que para o CP 1 em ordem decrescente de importancia tempos:
mediana, média, sazonalidade, amplitude, desvio padrdo, assimetria, variancia e curtose.
Ja para a CP 2, também em ordem decrescente, se tem: sazonalidade, amplitude, desvio
padrdo, mediana, curtose, média, variancia e assimetria. De modo que esse mesmo vale
paraaCP 3,4,5,6,7¢e8.
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Figura 81 — Coeficientes absolutos das componentes principais em absoluto
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Ap0s essas analises, 0 PCA permite reduzir a complexidade do problema, como
demonstrado na Figura 82. E possivel explicar grande parte das informagoes do sistema
com menos varidveis, como evidenciado pela curva com alta inclinagdo que diminui a
medida que novas componentes sdo adicionadas. A conclusdo da Figura 82 é que apenas
cinco componentes principais sdo necessarias para explicar pouco mais de 99% das
informacdes do sistema. Ademais, a figura mostra que duas varidveis podem explicar

cerca de 87% dos dados gerados, enquanto trés variaveis podem explicar cerca de 92%.

Figura 82 — Soma acumulada da informacéo para cara variavel do PCA
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Fonte: Autor

Apds a andlise de correlacdo entre as varidveis originais observadas na Figura 80
foi realizada a analise de correlacdo entre os scores dos PCA. Os scores sdo basicamente
os dados originais levados para o plano das componentes principais com os coeficientes
vistos na Figura 79. Assim na Figura 83 se visualiza a correlagdo entre a componente
principal 1 e 2 em um sistema de duas dimensfes que representa aproximadamente 87%
da informacdo. Nessa figura é perceptivel pontos de aglomeragdo, que demonstram a
sobreposicao e relacdo entre a CP1 e CP2. Entretanto, € possivel ver uma massa de dados
que possui uma variabilidade. Demonstrado que as variaveis oferecem informacoes
diversificadas para o sistema. A mesma ideia pode ser observada na Figura 84 para o CP

1, CP 2 e CP3 que contempla aproximadamente 92% da variancia dos dados.
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Figura 83 — Scores das duas primeiras componentes principais
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Fonte: Autor

Figura 84 — Scores das trés primeiras componentes principais
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Fonte: Autor
Com isso a mesma metodologia aplicada anteriormente para geragdo do
agrupamento de dados no tépico 5.5.2 foi realizada. Entretanto, foi aplicado o
agrupamento com base nas componentes principais.
Primeiro foi realizado um agrupamento com trés para variaveis com CP1, CP2 e
CP3 e foi comparado com o agrupamento de média, mediana e sazonalidade. Foi

considerado um sistema com 6 agrupamentos. O resultado pode ser visto na Figura 85.
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Figura 85 — Comparagdo em um agrupamento com trés variaveis PCA
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Fonte: Autor

Entretanto, com o objetivo desenvolver um grafico que seja possivel plotar a
terceira dimensdo como a pertinéncia para a criacdo das superficies e consequentemente
0s mapas de padréo foi dado preferéncia no agrupamento em duas dimensées usando a
componente principal 1 e 2. Nesse contexto é possivel visualizar a diferenga entre o
agrupamento de com 5, 6 e 7 clusters para o sistema com média e sazonalidade em
contraste da CP 1 e CP 2. Os resultados sdo demonstrados nas Figura 86, Figura 87 e
Figura 88.
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Figura 86 — Comparacéo agrupamento de 5 clusters com média e sazonalidade e varidveis PCA
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Figura 87 — Comparacédo agrupamento de 6 clusters com média e sazonalidade e variaveis PCA
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Figura 88 — Comparacéo agrupamento de 7 clusters com média e sazonalidade e varidveis PCA
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Além disso também é possivel criar as superficies e 0s respectivos mapas

utilizando as variaveis PC1, PC2 e pertinéncia nos eixos X, y, z similar ao ja feito com

variaveis originais no topico 5.5.2. Os resultados sdo demonstrados nas Figura 89, Figura
90 e Figura 91.

Pertencimento

Pertencimento

Pertencimento

Figura 89 — Superficies e mapa das variaveis PC1 e PC2 para 5 agrupamentos
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Figura 90 — Superficies e mapa das variaveis PC1 e PC2 para 6 agrupamentos
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Figura 91 — Superficies e mapa das varidveis PC1 e PC2 para 7 agrupamentos

Namero de Clusters: 7 Numero de Clusters: 7
Parametro: Fragéo de Oleo Parametro: Fragdo de Oleo

i
i
;} /"t'\“\\\\

04 05 06 07 08 09 1
PC1

PC2 0 - 0 ’ PC1
Fonte: Autor

89



Como esperado tanto as superficies como os mapas gerados foram modificados

em relacdo aos anteriores no item 5.5.2. Isso ocorreu pois agora é possivel condensar

parte d

a informacdo que era perdida em demais variaveis, gerando as modificacGes

observadas nas Figura 92, Figura 93 e Figura 94.

Figura 92 — Comparagéo entre mapa das varidveis PC1 e PC2 e originais para 5 agrupamentos

o
o

Sazonalidade
© © © © ©o
. N w S o

o

Namero de Clusters: 5

Numero de Agrupamentos:5 .
Parametro: Fragédo de Oleo

Parametro: Fragao de Oleo 1

09

0.8

0.7

0.6

PC2

0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Média PC1

Fonte: Autor

Figura 93 — Comparacéo entre mapa das varidveis PC1 e PC2 e originais para 6 agrupamentos
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Figura 94 — Comparacdo entre mapa das varidveis PC1 e PC2 e originais para 7 agrupamentos
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5.7 ETAPA 111 - APLICACAO DO METODO DO COTOVELO

Apols a definicdo das varidveis advindas do PCA, juntamente com 0s seus
respectivos coeficientes. Foi utilizado os scores de cada simulagéo para a aplicacdo do
teste do cotovelo, nele foram realizados agrupamentos variando de 1 até 100 centros de
agrupamento. Assim, ¢ possivel visualizar o desenho esperado do “cotovelo” onde o
nimero 6 € marcado, conforme Figura 95. Nela € possivel visualizar que a variancia
explicada por numero de clusters, onde ela comeca a ter valores relativamente baixos
apos o numero cluster de numero 6. Entretanto, é importante ressaltar o carater heuristico

do teste do cotovelo, deste modo é razoavel considerar tanto 5 como 7 clusters.
Figura 95 — Teste do cotovelo
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Fonte: Autor

5.8 ETAPA IIl - VALIDACAO DOS AGRUPAMENTOS

Nesta secdo, foram conduzidas simulacfes adicionais, utilizando as estratégias ja
citadas, com o objetivo de validar o mapa de padrfes gerado com base nas técnicas de
Analise de Componentes Principais (PCA). Levando em conta que 0 processo de
agrupamento abordou um aspecto numeérico, optou-se por empregar outra dimensao do
sistema, 0 aspecto visual, para fins de validacdo. Assim, as simulacdes foram
renderizadas, possibilitando a comparacdo entre as abordagens numérica e visual.

Como ja definido de forma heuristica no topico anterior, foi adotado para essa
validagdo o numero de 6 agrupamentos. Além disso todas as simulacBes da validagao
foram inicializadas com o mesmo ponto inicial com a finalidade de néo criar um erro
aleatdrio na validagdo dos resultados, bem como manter as core dos agrupamentos

constantes.
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As imagens renderizadas para a validacao visual sera sempre o ultimo frame da
simulacdo transiente de 30 segundos. Deste modo € importante entender que muitos dos
comportamentos sdo acumulativos como por exemplo o deposito de 6leo na parede da
tubulacdo de modo que 30 segundos podem ndo ser o bastante para o completo
estabelecimento do padrdo de escoamento. Por fim, em cada uma das validagdes, o ponto
branco indica a posi¢cdo no mapa da simulagdo, enquanto os pontos pretos indicam 0s
centros de cada agrupamento.

5.8.1 ETAPA Il - RESULTADOS DA VALIDACAO

Figura 96 — Conjunto de validacdes |
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Considerado como referéncia a Figura 96. Inicialmente, observamos uma
correlacgdo satisfatdria entre os aspectos visuais da simulacéo e as regides de agrupamento

do PC1 e PC2. Para o primeiro conjunto de validacdo foi escolhido a estratégia de fixar a

velocidade da agua em 1% enquanto foram feitas sucessivas reducdes na velocidade de
injecdo de dleo.

O padrédo inicial, designado como | e colorido de roxo, apresenta o CAF
estabilizado, circundado por uma fina camada de agua que envolve o nucleo de dleo
viscoso, a medida que ocorre uma reducdo na velocidade do 6leo temos a simulacgéo 1,
tornando perceptiveis ondulagbes no nucleo do CAF. Esse fendmeno provoca um
deslocamento no padrdo de fluxo em diregdo a &rea verde da Figura 96.

Ao reduzir ainda mais a velocidade de injecdo de Oleo e progredindo para a
simulacdo 111, observamos uma ruptura no nacleo de 6leo no centro da tubulagéo, criando
zonas de presenca intermitente de Oleo, essa ficou situada no agrupamento vermelho.
Neste estagio, € possivel identificar uma mudanca do padrdo CAF para o padrdo de
golfadas. Com base nesta analise, podemos inferir que a area agrupada na regido da
simulacdo Il exibe um comportamento de transicdo entre o0 CAF e as golfadas. 1sso nos
oferece a perspectiva de transi¢do que era esperada na anélise fuzzy.

Reduzindo novamente a velocidade de injecdo de 6leo na simulagédo 1V, situada
no azul ciano, é notado um aumento no espacamento nas zonas de intermiténcia de 6leo
em comparagdo com a simulacéo IlI.

Na simulacédo V, onde foi reduzido novamente a velocidade de injecdo de 6leo foi
notado a transi¢do do padrdo de golfadas para o padrdo de bolhas. Além disso foi notado
que mesmo apds outra reducdo na velocidade de injecdo do 6leo, o padrao de bolhas ainda
se manteve.

Um fator que merece destaque é que partindo da analise visual, a simulacéo 1V, V
e VI sdo agrupadas no agrupamento azul ciano, entretanto a simulagdo 1V visualmente
difere um em certa medida da simulacdo V e VI. Entretanto € importante notar que a
simulagdo 1V possui uma proximidade maior com o centro do agrupamento enquanto a
simulacdo V e VI estdo mais afastadas indicando a influéncia de outros clusters na sua
composigdo. Esse tipo de analise é relevante pois levanta a possibilidade de criar outra
regido de agrupamento para melhorar a descriminacdo. De modo que 0 acréscimo de um
cluster como ja discutido item 5.52 tende a reduzir a dependéncia de fuzzy para descrever

a informacao.
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Figura 97 — Conjunto de validagdes Il
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No conjunto de validagdes Il, apresentado na Figura 97, optou-se por utilizar

velocidades de injecdo de agua inferiores as propostas no conjunto de validagcoes

ilustrado na Figura 96.
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No inicio da simulacao I da Figura 97, observamos um comportamento de CAF
bem definido e estavel. Notamos que o resultado foi muito semelhante ao encontrado na
simulacdo | da Figura 96. Tal similaridade era esperada, pois, mesmo partindo de
diferentes condicbes de contorno, é possivel alcancar padrées semelhantes quando se
mantém determinadas proporcdes entre as velocidades de agua e Oleo, conforme
demonstrado por Joseph (1997).

E importante ressaltar que, embora a estrutura posicional da mistura de agua e
0leo seja a mesma, devido as diferentes velocidades de injecdo, cada uma possui seu
préprio campo de pressao e velocidade.

Continuando com a analise das simula¢fes da Figura 97, foram simulados
diversos valores préximos para compreender o comportamento e a dispersdo do
agrupamento dentro do mesmo grupo. Novamente, foi possivel observar uma alta
similaridade visual entre as simulac¢6es que foram agrupadas no mesmo grupo, neste caso,
0 azul escuro.

Na simulacdo 11, é notavel o inicio de uma pequena ondulagéo no nucleo de 6leo.
Considerando que nestas condicBes de contorno as velocidades sdo relativamente mais
baixas, os efeitos de empuxo comecam a se tornar mais relevantes, causando esse
disturbio na interface entre o éleo e a agua.

Deste modo, € perceptivel que o comportamento de instabilidade se mostra claro
nas simulacBes II, I, IV, V, VI. Essa instabilidade tende a ser maior quando as
velocidades do sistema sdo menores. Isso ocorre pois, com velocidades menores o fluido
necessita de mais tempo para cruzar completamente a tubulacdo. Por conta disso, 0 campo
gravitacional da terra tem mais tempo para atuar sobre o sistema e deslocar a massa de
6leo menos densa do centro da tubulagdo para a parte mais alta dele.

Esse tipo de comportamento comeca a ser presenciado na simulacdo VII e VIII,
onde foi possivel observar o contato do 6leo na parede da tubulacdo, criando regides de
incrustacdo. Entretanto, apesar de estarem agrupados no mesmo grupo também é
perceptivel que eles estdo mais afastados do centro do cluster. Indiciando que talvez seja

melhor adotar um maior nimero de agrupamentos.
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Figura 98 — Conjunto de validagdes 111
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Por fim, no Gltimo conjunto de validacdo, apresentado na Figura 98, é utilizado
velocidade mais baixas que as simuladas na Figura 97. Com essas velocidades foi possivel
simular padrdes de escoamentos diferentes dos ja apresentados. A titulo de comparagédo
foram colocadas as simulagdes I, 1l e 11l que tiveram comportamentos simulares aos ja
discutidos nos conjuntos de validagdo anteriores.

Ao analisar a simulacdo 1V, observou-se um comportamento peculiar que, de

acordo com a literatura, pode ser caracterizado como um padrao estratificado. Esse padréo
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ocorre quando, devido a grandes distancias ou baixas velocidades, o nacleo anular de dleo
é deslocado totalmente para a parte superior da tubulacdo devido ao empuxo, resultando
em uma estratificacdo bem definida entre dgua e 6leo.

Dois aspectos merecem atencdo na simulacdo IV: primeiro, a significativa
distancia entre os centros dos agrupamentos, indicando baixa similaridade com os clusters
apresentados anteriormente. Isso pode ter ocorrido devido a insuficiéncia de exemplos
para povoar a regido, o que impossibilitou o algoritmo de identificar essa a&rea como um
centro de agrupamento. Segundo a posic¢ao da simulacdo IV no mapa. Conforme discutido
na secdo 5.5.2, a tendéncia natural do sistema é criar agrupamentos nas transi¢des entre
zonas. Portanto, é plausivel inferir que o aumento do nimero de clusters no sistema
poderia resultar em uma zona que caracterizaria 0 escoamento estratificado.

Por outro lado, as simulacdes V e VI apresentam muitas semelhangas. Ambas
empregam uma velocidade de agua muito baixa, permitindo o preenchimento da
tubulacéo pelo 6leo e caracterizando o padrdo de dispersio de agua em 6leo. E relevante
destacar que essas velocidades sdo extremamente baixas; considerando que a tubulagéo é
relativamente pequena, foi necessario utilizar velocidades de 6leo maiores do que as de

agua para favorecer a ocupacéo do 6leo na tubulacéo.
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6. CONCLUSOES GERAIS

Este estudo representou um avanco significativo na compreenséo e modelagem de
escoamentos multifasicos em sistemas Core Annular Flow (CAF), integrando com
sucesso técnicas de Fluidodindmica Computacional (CFD) e inteligéncia artificial através
de agrupamentos fuzzy. A metodologia adotada permitiu identificar efetivamente
diferentes padrdes de escoamento, destacando-se pela sua habilidade em detectar regides
de transicdo, proporcionando uma caracterizacdo mais detalhada e continua desses
padroes.

A aplicagdo de CFD e a metodologia de agrupamento fuzzy demonstraram néo
apenas eficacia na identificacdo dos padrdes de escoamento, mas também flexibilidade
para adaptacdo a diferentes sistemas e condi¢fes. Nesse sentido, fica destacado a
importancia de uma abordagem multidisciplinar, integrando conceitos de engenharia,
matematica e ciéncia da computacdo, para abordar desafios complexos na industria de
petroleo e gés.

Os resultados deste trabalho sdo promissores e abrem caminho para futuras
pesquisas, que podem explorar ainda mais as capacidades da combinacdo de CFD e IA
na resolucdo de problemas complexos de escoamentos multifasicos. As metodologias
desenvolvidas aqui podem ser adaptadas e aplicadas em uma variedade de cenarios
industriais, promovendo inovac6es e melhorias no campo da engenharia de petroleo e
gas.

No entanto, como em qualquer area de pesquisa dindmica e em constante
evolugdo, sempre ha espaco para expansio e aprimoramento. A medida que avancamos
para a secdo de trabalhos futuros, é importante destacar que, embora os resultados obtidos
neste estudo sejam promissores, eles também abrem diversas possibilidades para
investigacdes adicionais. A seguir, serdo discutidos varios aspectos que merecem atencao
adicional, visando ndo apenas superar os desafios identificados, mas também explorar
novas oportunidades e aplicagbes das metodologias desenvolvidas. Estes topicos
representam passos cruciais para aprofundar nosso entendimento e aprimorar as técnicas
relacionadas aos escoamentos multifasicos, com o objetivo de contribuir ainda mais para
0 campo da engenharia de petrdleo e gas.

Apesar das questdes levantadas e das possiveis areas de melhoria, é importante
frisar novamente que os objetivos deste estudo foram alcangados e que os resultados

foram, de fato, promissores. O trabalho desenvolvido langca uma luz sobre um campo de
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estudo complexo e importante, oferecendo novas perspectivas e metodologias para
abordar os desafios associados aos padrdes de escoamento multifasico. Além disso, abre
caminho para uma série de trabalhos futuros, incentivando a continua evolucéo e
refinamento das técnicas e abordagens utilizadas. O conhecimento produzido aqui € um
passo significativo e, espera-se, servird como um solido ponto de partida para futuras
pesquisas na area. Os desafios identificados ndo sdo barreiras, mas sim oportunidades
para avangarmos ainda mais no entendimento e aplicacdo dos padrdes de escoamento

multifasico.
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7. TRABALHOS FUTUROS

Olhando para o futuro, & essencial reconhecer que, apesar dos resultados
promissores alcancados neste estudo, eles servem como um ponto de partida para
exploracdes futuras. Nas proximas se¢des, abordaremos vérias areas que necessitam de
atencdo adicional. O foco ndo se limitard apenas a superar os desafios ja identificados,
mas também a explorar novas possibilidades e aplicacbes das metodologias que foi
desenvolvida. Estes topicos sdao fundamentais para aprofundar o entendimento e

aperfeicoar as técnicas no campo dos escoamentos multifasicos.

7.1. INCLUSAO DE INCERTEZAS NA AQUISICAO DE DADOS E
OS SEUS IMPACTOS NA METODOLOGIA PROPOSTA

Uma lacuna significativa neste estudo ¢é a falta de consideracdo das incertezas
associadas as medicdes no sistema de aquisicdo de dados e o impacto subsequente na
integridade dos resultados metodolégicos. Considerando que os dados empregados foram
exclusivamente derivados de simulacgdes, houve a negacdo de um elemento critico na
operacdo pratica: a complexidade do sistema de aquisicdo de dados.

Esta omissé@o pode induzir a uma avaliagdo excessivamente otimista da preciséo
das projecGes do modelo. No ambiente real, sistemas multifasicos sdo intrinsecamente
complexos e sujeitos a uma miriade de variaveis inconstantes, tornando a analise de
incertezas um aspecto crucial para compreender o espectro completo dos comportamentos
potenciais do sistema. A incorporacdo de erros inerentes as medigdes e aos dispositivos
de aquisicdo de dados é primordial, visto que estes podem introduzir variagdes
significativas nos resultados. Esses erros podem originar-se de limitacGes instrumentais,
calibracbes inadequadas ou flutuacBes nas condi¢cdes ambientais, influenciando
drasticamente a acuracia e a confiabilidade dos dados coletados.

Portanto, a inclusdo de uma robusta analise de incertezas eleva a precisdo e a
confiabilidade nas previsées do modelo, a0 mesmo tempo em que identifica areas criticas
que requerem atencdo meticulosa no que tange a coleta e processamento de dados. Isso
ndo apenas melhora a qualidade das informagdes obtidas, mas também direciona avancos

e investigacdes futuras no dominio em questéo.
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72. APLICACAO DA METODOLOGIA PARA SISTEMAS
LIQUIDO-GAS

Outro aspecto que seria interessante avaliar é a validade da metodologia para
sistemas liquido-gas uma vez que na industria de petrdleo, é facilmente encontravel esse
tipo de escoamento multifasico.

Entretanto, a modelagem de sistemas gas-liquido em CFD apresenta desafios
unicos e intrigantes, especialmente relevantes na industria de petroleo, onde esse tipo de
escoamento multifasico € comum. Inicialmente, é fundamental considerar as adaptacdes
necessarias para simular eficientemente esses sistemas.

Nos sistemas liquido-liquido, um desafio primordial € modelar com precisao as
interfaces entre os liquidos. Estas sdo frequentemente instaveis e influenciadas por fatores
como tens&o superficial e diferencas de densidade, exigindo algoritmos avangados para
uma representacdo fidedigna da dindmica de mistura e formacdo de emulsdes. J& em
sistemas géas-liquido, a complexidade reside na modelagem do comportamento gasoso,
que envolve fenbmenos como turbuléncia e formagéo de bolhas. A compressibilidade do
gas adiciona uma camada extra de complexidade, sobretudo em altas velocidades ou
pressoes.

Para abordar esses desafios, diversos modelos de CFD sdo empregados, cada um
adequado a situacbes especificas. Modelos como Euleriano-Euleriano e Euleriano-
Lagrangiano sdo fundamentais para simular fluxos onde as fases gas e liquido estdo
intimamente misturadas ou separadas. O modelo de Volume de Fluido (VOF) e o modelo
de Interface Nivelada sdo excelentes para rastrear interfaces dinamicas, enquanto o
Modelo de Bolha Discreta € ideal para sistemas com bolhas grandes. Por fim, o Modelo
de Mistura Homogénea se mostra Gtil em casos onde a separacdo de fases € menos
significativa.

Quando se trata da modelagem de gases, a tarefa se torna ainda mais desafiadora.
Os gases sdo notavelmente compressiveis e suas propriedades podem alterar-se
drasticamente sob diferentes pressdes. Além disso, a deformidade e o fluxo turbulento
dos gases, assim como as transi¢cOes de fase e a dindmica interfacial, requerem uma
abordagem meticulosa e modelos sofisticados. Esses modelos devem capturar uma ampla
gama de escalas, desde o molecular até o macroscopico, e lidar com condigdes de

fronteira variaveis e limitagdes computacionais.

101



Em resumo, alcancar uma modelagem eficaz de sistemas gas-liquido em CFD
demanda um equilibrio cuidadoso entre diversos fatores criticos. Estes incluem a precisdo
das representacdes fisicas, a adequada resolucdo de malha, a implementacéo de modelos
de turbuléncia e transferéncia de massa robustos, e a viabilidade computacional. Esta
combinacéo de requisitos eleva a complexidade e o desafio da metodologia proposta neste
trabalho.

Apesar destes desafios, os resultados preliminares sugerem que a abordagem é
ndo apenas viavel, mas também promissora. A possibilidade de execucédo efetiva abre
caminho para novas investigacdes e pesquisas futuras. Este potencial para avancos
subsequentes reforca a relevancia do trabalho atual e destaca a importancia de continuar
explorando e aprimorando estas técnicas no campo da Dindmica dos Fluidos

Computacional.
7.3. POSIBILIDADE DE APLICAQAO DE TECNICAS DE
CONTROLE

No ambito dos trabalhos futuros, é facil destacar a relevancia das estratégias de
controle aplicadas aos sistemas Core Annular Flow. A natureza intrinseca desses
sistemas, marcada pela interacdo complexa entre fluidos de diferentes viscosidades em
um regime de escoamento anular, demanda uma abordagem de controle refinada e
altamente adaptavel. O desenvolvimento e aimplementacéo de tais estratégias de controle
ndo apenas otimizam o desempenho do processo, mas também garantem a seguranca
operacional e a integridade estrutural dos equipamentos envolvidos.

Um aspecto fundamental na evolucdo dessas estratégias € a incorporacgdo e analise
aprofundada de mapas de padrbes de escoamento multifasicos. Esses mapas representam
uma ferramenta analitica poderosa, oferecendo uma visdo detalhada das possiveis
configurac@es de fluxo sob variadas condi¢es operacionais. Através da sua utilizacdo, é
possivel ndo apenas diagnosticar e prever o comportamento do escoamento, mas também
desenvolver estratégias de controle mais precisas e eficientes, adaptadas as
especificidades de cada regime de fluxo.

Essa abordagem € essencial para melhorar a modelagem do processo,
contribuindo significativamente para a precisdo na simulacao e otimizac¢ao do escoamento
em sistemas CAF.

Considerando a logica fuzzy, j& conhecida por sua capacidade de lidar com

ambiguidades e incertezas inerentes aos processos industriais, sua aplicacdo em sistemas
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CAF apresenta um potencial significativo. A integracdo da logica fuzzy nos sistemas de
controle de CAF permite uma gestdo mais refinada e adaptavel do processo, capaz de
responder de forma eficiente as variagdes complexas e imprevisiveis dos escoamentos.
Esta abordagem proporciona uma tomada de decisao mais intuitiva, similar ao raciocinio
humano, facilitando o manejo de informacgdes imprecisas ou parcialmente verdadeiras
que sdo frequentes em escoamentos multifasicos.

Além disso, a capacidade da l6gica fuzzy de se integrar harmoniosamente com
outras técnicas de controle e modelagem abre caminho para o desenvolvimento de
sistemas hibridos, combinando a robustez da logica fuzzy com as forcas de outras
abordagens, como o controle PID ou as redes neurais. Essa integragdo promete ndo apenas
melhorar a eficiéncia e a eficicia dos sistemas de controle existentes, mas tambem
impulsionar a inovacdo em termos de capacidades de diagndstico e de adaptacdo em
ambientes operacionais dindmicos.

Portanto, os trabalhos futuros devem se concentrar na exploragédo mais profunda
dos mapas de padrBes de escoamento multifasicos e na integracdo avancada da logica
fuzzy em sistemas CAF. Esta abordagem multidimensional ndo s6 abordard as
complexidades inerentes aos sistemas CAF, mas também estabelecera novos padrGes de
eficiéncia, seguranca e adaptabilidade em processos industriais. O objetivo final é
alcancar um controle de processo que seja ndo apenas tecnicamente sofisticado, mas

também economicamente vidvel e ambientalmente sustentavel.

7.4. OTIMIZACAO DA MALHA DE SIMULACAO

Aprofundar na otimizacao da malha de simulacdo é crucial para futuras pesquisas.
Esta otimizacdo envolve ndo apenas a melhoria nas técnicas de discretizacdo, mas
também o desenvolvimento de algoritmos adaptativos e a implementacdo de estratégias
inovadoras para otimizar a distribuicdo da malha em é&reas criticas do fluxo. Explorando
essas possibilidades, podemos aumentar significativamente a precisdo na captura de
fendmenos complexos do escoamento, a0 mesmo tempo em que mantemos O custo
computacional dentro de limites praticos. Alem disso, a implementacdo de técnicas de
otimizacao pode ajudar a identificar a densidade ideal de malha necessaria para diferentes

cenarios de escoamento, equilibrando eficécia e eficiéncia
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7.5. TESTES DE SENSIBILIDADE COM MODELOS DIFERENTES

Ampliando os testes de sensibilidade com diversos modelos de simulagéo, busca-
se avaliar como variam as respostas dos modelos frente as alteracdes nas condi¢des de
escoamento multifasico. Esta investigacdo detalhada permitirA a compreensdo da
adequacdo de diferentes modelos fisicos e numéricos, possibilitando a escolha do modelo
mais eficaz e econdmico para uma variedade de aplicacdes. Alem disso, estes testes
contribuirdo para o entendimento mais profundo dos limites e potencialidades de cada
modelo, fomentando avancos significativos em precisdo e aplicabilidade nas simulacfes

de escoamentos multifasicos.

7.6. VALIDACAO NUMERICA COM OPERACOES REAIS

A validagdo numérica do modelo utilizando dados de opera¢des industriais reais
¢ fundamental. Esta etapa permitira ndo apenas a confirmacdo da precisdo e
confiabilidade do modelo, mas também avaliara sua aplicabilidade pratica. Tal validacédo
é essencial para garantir a relevancia do modelo no ambiente operacional real,
fortalecendo a tomada de decisdes e aprimorando a eficacia operacional na industria de
petréleo e gas. Além disso, a validacdo com dados reais permitira identificar e corrigir
possiveis desvios ou imprecisdes no modelo, levando a um aperfeicoamento continuo do

mesmo.

7.7. ANALISE DE VARIAVEIS ESTATISTICAS

Investigar a fundo outras varidveis estatisticas e métodos de tratamento de dados
pode enriquecer significativamente o processo de clusterizacdo. A exploracdo de
diferentes técnicas de analise estatistica proporcionara insights novos e mais profundos
sobre os padrdes de escoamento, contribuindo para uma categorizacdo mais precisa e
abrangente. Este aspecto inclui a avaliacdo de variaveis adicionais que podem influenciar
0 comportamento do escoamento, bem como a implementacdo de métodos estatisticos

avancados para uma analise mais robusta e informativa dos dados.

7.8 ESTUDO SOBRE AMOSTRAGEM E QUANTIDADE DE DADOS

Uma investigacdo detalhada sobre a amostragem e a quantidade de dados
utilizados é essencial para o0 avanco das pesquisas futuras. Garantir uma coleta de dados
mais abrangente e criteriosa ndo apenas aprimorard a representacdo dos padrdes de
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escoamento, mas também evitara distor¢des e aumentara a confiabilidade das simulagdes.
Esta andlise envolve avaliar métodos de amostragem mais eficazes, determinar a
quantidade ideal de dados para capturar a complexidade dos fendmenos e garantir a

representatividade dos diferentes regimes de escoamento dentro da base de dados.

7.9 AVALIACAO DO NUMERO DE CLUSTERS

Por fim, é essencial investigar mais a fundo a divisdo dos clusters e sua relacéo
com os padrBes de escoamento e transicdes. Compreender como diferentes nimeros de
clusters afetam a interpretacdo dos padrdes de escoamento pode proporcionar insights
valiosos sobre a natureza fenomenolOgica desses escoamentos e suas transicoes,

contribuindo para o aprimoramento das técnicas de simulacdo e analise.
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