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Resumo vii

Resumo

Crivelaro, K. C. O. (2004). Redes neurais auto-organizativas utilizadas na
identificagdo de regimes de escoamento bifasico horizontal arfagua. Séo
Carlos, 2004. 70p. Tese (Doutorado) Escola de Engenharia de Sio Carlos,
Universidade de Sao Paulo.

Um dos principais problemas relacionados ao transporte e manipulagdo de
fluidos multifasicos refere-se a existéncia de regimes de escoamento e sua
forte influéncia sobre importantes parametros de operagdo. Um bom exemplo
disto ocorre em reatores quimicos gas-liquido no qual maximos coeficientes de
reagéo podem ser alcangados mantendo-se um escoamento a bolhas disperso,
maximizando a darea interfacial total. Assim, a habilidade de identificar
automaticamente regimes de escoamento é de importdncia crucial,
especialmente para operaggdo adequada de sistemas multifasicos. Este
trabalho se constituird no desenvolvimento e implementagdo de uma rede
neural auto-organizativa especializada ao problema de identificacdo de regimes
de escoamento bifasico ar-agua em tubo horizontal. Os regimes reconhecidos
em tubo horizontal sdo seis: estratificado liso, estratificado ondulado,
estratificado rugoso, intermitente, bolhas e anular. Para tanto, pretende-se
tomar como ponto de partida as medidas capacitivas, variagdo de presséo da
tubulagéo e medida de pressao “flutuante” como padres associativos a serem
armazenados na rede neural. Posteriormente, a fase de treinamento da rede
neural consistira em identificar os coeficientes sinépticos apropriados, a partir
de um conjunto representativo de ensaios. Nesse trabalho optou-se por uma
arquitetura com 10 neur6nios na camada de entrada, portanto uma quantidade
maior do que o numero de regimes que se deseja identificar. O objetivo é ver
se a rede neural consegue encontrar de forma autdnoma os seis regimes ja
conhecidos, mesmo tendo 10 neurénios na grade. Isso demonstra a habilidade
da rede neural auto-organizativa em identificar regimes de escoamento mesmo
em situagbées onde ndo ha conhecimento prévio dos mesmos. Serio feitas
simulagbes para verificar o desempenho da rede neural a partir de dados
experimentais coletados no oleoduto piloto do Nucleo de Engenharia Térmica e
Fluidos da Escola de Engenharia de Séo Carlos.

Palavras-chave: Redes Neurais, Mapas auto-organizativos, Escoamentos
bifasicos, Regimes de scoamento, Diagnéstico.
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Crivelaro, K. C. O. (2004).Self-organizing neural networks for the identification
of ar-water horizontal two-phase flow regimes. S&o Carlos, 2004. 70p. Tese
(Doutorado) Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Séo
Paulo.

One of the main problems related to the transport and manipulation of
multiphase flow is the existence of flow regimes and its strong influence on
important parameters of operation. As an example of it occurs in gas-liquid
chemical reactor in which maximum coefficients of reaction can be reached by
keeping a maximal flow bubbly dispersed into a total interfacial area. Thus, the
ability to identify flow regimes automatically is very important, specially in order
to obtain a properly operation of multiphase systems. This work consists in the
development and implementation of a self-organizing neural networks specially
for the problem of identification of regimes of two-phase flow air-water in
horizontal pipe. The regimes recognized in horizontal pipe are six: estratified
smooth, estratified wavy, estratified rugged, intermittent, bubbly and annular.
The capacitive measures, variation of pressure of the piping and measure of
flutuante pressure were considered as a starting point to be stored as
associative standards in the neural networks. After, the phase of training of the
neural networks consisted of an appropriate identification for the sinaptic
coefficients from a representative set of tests. An architectural input-layer of 10
neurons was opted. Therefore a bigger amount of regimes than the ones
usually required. The objective is to see if the neural network is able to find
independently the six regimes already known, even having 10 neurons in the
grid. This demonstrates the ability of the self-organizing maps neural network in
identifying flow regimes in situations where one does not have previous
knowledge of them. Simulations will be made to verify the performance of the
neural network from experimental data collected in the pilot pipe-line of the
Nucleus of Thermal Engineering and Fluids of the School of Engineering of Séo
Carlos.

Keywords: neural networks, self-organizing maps, two phase flow, flow
regimes, diagnosis.
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Capitulo 1 - Introdugao

A existéncia de padrdes dindmicos caracteristicos ou regimes &, sem
sombra de davida, uma das caracteristicas mais importantes relacionada a
engenharia dos escoamentos multifasicos. lsso justifica o numero bastante
expressivo de trabalhos técnicos e cientificos produzidos na area, sejam eles
focalizados sobre aspectos tecnologicos especificos como modelos de perda
de carga para situacdes e regimes determinados sejam, igualmente, voltados a
aspectos mais abrangentes como é o caso da construgao de critérios objetivos
e universais para a identificagéo de regimes de escoamento multifasico.

Mas o que sdo regimes de escoamento ? Na auséncia de um
entendimento maior sobre a questdo diferentes pesquisadores trabalham com
diferentes definigées e o resultadc é uma profuséo de termos derivados de
conceitos muitas vezes conflitantes. Exemplo: um regime (ou padréo ?) de
escoamento é “reconhecido”, “diagnosticado”, “identificado” ou “detectado” ?

Sobre a primeira questdo levantada, i.e. o que € um regime de
escoamento, pode-se evocar conceitos da teoria dos sistemas dindmicos para
chegar a uma definigdo, mesmo que formal. Assim, admitindo que exista um
conjunto de equagdes diferenciais que descreva o comportamento de um
escoamento bifasico, um regime de escoamento pode ser interpretado como
uma trajetoria caracteristica no espago de fase definido pelas variaveis de

descrigédo do sistema de equacgses.
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A diferenga entre reconhecer, diagnosticar, identificar ou detectar um
regime de escoamento ndo é unicamente um problema de semdantica, mas sim
uma questdo de se definir, de forma objetiva em que condigbes e situagao
experimental o regime deve ser analisado. Do ponto de vista das aplicagbes
que desenvolvemos, a andlise pode ocorrer segundo duas situagoes tipicas: 1)
quando se tem conhecimento a priori sobre a existéncia ou ndo de regimes de
escoamento e quais sd0 eles, como sdo os casos de escoamentos horizontal e
vertical em duto circular, e 2) quando n&o se sabe da existéncia de regimes
caracteristicos de escoamento e muito menos quais seriam eles, como é o
caso de um tanque com formato atipico com varias entradas e saidas, por
exemplo.

Nestas circunstancias, as diferentes formas de analisar um regime de

escoamento tém significados diferentes:

+ “Reconhecer” um regime de escoamento pressupde confrontar o que se
observa com aquilo que se conhece e, portanto, requer conhecimento, a priori,
sobre suas caracteristicas. Exemplos tipicos desse tipo de analise séo aquelas

baseadas na confrontagdo das chamadas “assinaturas” do regime.

- “Diagnosticar” implica em reconhecer a partir de um conjunto de “sintomas” e
ndo por comparagdo direta, requerendo igualmente conhecimento a priori.
Nesse tipo de abordagem se enquadram trabalhos fundamentados na definigao
de um espaco de caracterizagéo (“feature space”) com eixos correspondendo a
quantificadores estatisticos. Desta forma, uma realizagdo do escoamento &
virtualmente representada por um ponto no espago de caracterizagao e, por
sua vez, um regime de escoamento & caracterizado por um aglomerado
(“cluster”) caracteristico de pontos.

« “|dentificar” um regime sugere um trabalho investigativo, de levantamento de
indicios que confirmem a tese de que um determinado grupo de escoamentos é
constituido por variantes de uma mesma trajetéria caracteristica no espago de
fase associado as equagbes que descrevem o fenémeno e, portanto,
constituem um regime de escoamento auténtico. Trabalhos que se enquadram

nesse contexto normalmente fazem uso de metodologias de deciséo, dentre as
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quais se destacam a teoria bayesiana, quantizagéo vetorial e os mapas ou

redes auto-organizativas.

« “Detectar” um regime de escoamento se associa ao seu monitoramento em
linha, num processo industrial por exemplo. Dependendo da relagéo entre
atraso e preciséo, pode ser implementado com base na assinatura do regime
(deteccdo da assinatura) ou com base em seu espago de caracterizagao.

Tendo em vista estas idéias, os objetivos estabelecidos para esse
trabalho se enquadram no que se entende por identificagéo de regimes de
escoamento. Serd desenvolvida e implementada uma rede neural auto-
organizativa, que constituird a logica bésica de um dispositivo de
sensoreamento capaz de diagnosticar em tempo real o regime de escoamento
no conduto de testes. Mais precisamente, serd estudado o problema de
identificacdo de regimes de escoamento bifasico arfagua em tubo horizontal.
Deve-se ressaltar que € um assunto de importancia para a operacéo eficaz de
equipamentos e instalagbes que envolvam o transporte de fluidos multifasicos,
e representa hoje um dos grandes desafios das industrias petroquimicas e
termonucleares, entre outras.

A contribui¢éo deste trabalho de pesquisa é que os dados de entrada na
rede neural ndo terdo nenhum pré-processamento, facilitando assim uma
implementagéo em tempo real. Ao que se sabe, na literatura ndo se encontra
aplicagé@o de redes neurais auto-organizativas na identificagdo de regimes de
escoamento bifasico com esse tipo de dado de entrada.
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Capitulo 2 - Objetivos

Conforme dito anteriormente, este ftrabalho se constituirda no
desenvolvimento e implementacdo de uma rede neural auto-organizativa
especializada ao problema de identificacdo de regimes de escoamento bifasico
ar-agua em tubo horizontal. Os regimes reconhecidos em tubo horizontal séo
seis: estratificado liso, estratificado ondulado, estratificado rugoso, intermitente,
bolhas e anular. Para tanto, pretende-se tomar, como ponto de partida, as
medidas capacitivas, variagdo de pressdo da tubulagdo e medida de presséo
“flutuante” como padrées associativos a serem armazenados na rede neural.
Posteriormente, a fase de treinamento da rede neural consistira em identificar
os coeficientes sinapticos apropriados, a partir de um conjunto representativo
de ensaios. Nesse trabalho optou-se por uma arquitetura com 10 neurénios na
camada de entrada, portanto uma quantidade maior do que o nimero de
regimes ou classes que deseja identificar. O objetivo é ver se a rede consegue
encontrar, de forma auténoma, os seis, regimes Jja conhecidos mesmo tendo 10
neurdnios na grade. Isso demonstrara a habilidade da rede neural auto-
organizativa em identificar regimes de escoamento mesmo em situagbes onde
nao ha conhecimento prévio dos mesmos. Serdo feitas simulagdes para
verificar o desempenho da rede neural a partir de dados coletados no oleoduto
piloto do Nucleo de Engenharia Térmica e Fluidos da Escola de Engenharia de
Sao Carlos.
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CAPITULO 3 - REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 - Regimes de Escoamento

Quando um liquido é vaporizado em um tubo aquecido, o liquido e o
vapor gerado distribuem-se segundo configuragdes espaciais caracteristicas,
conhecidas como regimes de escoamento. Os regimes de escoamento
dependem das vazdes das fases, da presséo, da temperatura, do fluxo de calor
e geometria do tubo. Do ponto de vista do projeto de dispositivos para
transporte e manipulagdo de misturas multifasicas, a grande importancia
atribuida aos regimes de escoamento se deve a possibilidade de associa-los a
modelos simplificados para o calculo de pardmetros macroscopicos como
perda de carga, taxas de transferéncia de calor, etc. Na literatura
especializada, é comum caracterizar os regimes de escoamento de acordo com
a orientagdo do conduto, seja ele vertical ou horizontal. Neste trabalho de
pesquisa, os regimes de escoamento estudados seréo em tubo horizontal, por

isso sera dada uma atengéo especial a este tipo de escoamento.
3.1.1 - Regimes de escoamento gas-liquido horizontal

Os regimes de escoamentos bifasicos observados em tubos e condutos
horizontais tornam-se complexos pela assimetria das fases, resultando da
influéncia da forca gravitacional (COLLIER,1981). Os regimes de escoamento

geralmente mais aceitos séo discutidos e mostrados abaixo.

Escoamento a bolhas: No escoamento a bolhas, o gas ou vapor é distribuido
na forma de bolhas discretas imersas em uma fase liquida continua. As bolhas

podem ser pequenas e esféricas ou podem ser grandes com uma capa esférica
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e uma capa plana. Neste Gltimo estado, apesar do tamanho das bolhas néo se
aproximar do didmetro do tubo, pode existir alguma confusdo com o
escoamento intermitente. As bolhas de vapor tendem a percorrer na parte
superior do tubo (COLLIER,1981). Veja Figura 3.1.a

Escoamento estratificado; Este regime ocorre somente para velocidades
muito baixas do liquido e vapor (COLLIER,1981). Segundo Drahos & Cermak
(1989), escoamento estratificado & definido como um regime no qual o liquido
segue ao longo do fundo do tubo e o gas ao longo do topo do tubo. Trés sub-
regimes podem ser distinguidos: estratificado liso, estratificado ondulado e

estratificado rugoso.

Escoamento estratificado liso: caracterizado por uma interface desprovida de

oscilagbes significativas. Veja Figura 3.1.b

Escoamento estratificado ondulado: Aumentando a velocidade do vapor a
interface é perturbada e formam-se ondas que seguem na diregdo do

escoamento. Veja Figura 3.1.c

Escoamento estratificado rugoso: Partindo de uma configuragéo estratificada
ondulada e aumentando a vazao de ar, a vaz&o constante de agua, é possivel
observar uma situacdo em que as ondas superficiais perdem completamente
sua coeréncia, produzindo uma interface de aspecto rugoso (SELEGHIM &
HERVIEU, 1998a). Veja Figura 3.1.d

Escoamento intermitente: A caracteristica deste regime de escoamento e
uma distribuicdo axial ndo uniforme da fase liquida no tubo. O regime de
escoamento intermitente & usualmente dividido em dois sub-regimes:
bolhas/bolhas alongadas e pistdo de liquido. A forma é caracterizada por uma
fase liquida homogénea e por uma interface gas-liquido lisa; a estrutura do
escoamento & irregular, bolhas alongadas e pequenas seguem ao longo do
topo do tubo. No ultimo sub-regime, os pistdes séo principalmente aerados e a
interface  gas-liquido tem uma estrutura turbulenta (DRAHOS &
CERMAK,1989). Veja Figura 3.1.e.
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Figura 3.1 — Regimes de escoamento em dutos horizontais

Anular

Escoamento Anular: Uma alta velocidade da fase gasosa resultard na
formagéo de uma regido continua de gas no centro com um filme liquido ao
redor da periferia do tubo. A regido central usualmente contém goticulas
liquidas quando a velocidade do gas for suficientemente alta para arranca-las
do filme anular. Para baixas velocidades do gas existe uma estrutura ondulada
no fundo onde a camada liquida é mais espessa. Grandes ondas aparecem
somente no tubo momentaneamente. Este regime & usualmente denominado
de regime de escoamento anular ondulado. Veja Figura 3.1.f

3.2 — Técnicas de medidas em escoamento multifasico

A tecnologia de escoamento multifasico teve grande impulso com a
industria do petréleo por voita de 1950. A maioria dos pesquisadores usavam
dados obtidos de testes feitos em laboratério. Esses dados incluiam vazio
volumétrica de gas, vazdo de escoamento liquido, propriedades fisicas de cada
fase, didmetro do tubo, angulo de inclinagdo e pressdo na entrada e na saida
do tubo. Em alguns casos, regimes de escoamento foram observados e o
liquido era medido com uma valvula.

Segundo Franca et al. (1991), a primeira proposta de mapas de regime
de escoamento foi baseada na identificacdo visual da distribuicdo de fase.
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Enquanto a identificagéo visual de regimes de escoamento pode ser adequada
para muitos casos, em certas situagbes esse método é ineficaz ou muito
subjetivo.

Os fluidos eram tratados como misturas homogéneas. As fases de gas e
liquido escoavam, supostamente, com velocidades diferentes e com efeitos
inicialmente estimados por meio de correlagées de liquido empirico. Mapas de
regimes de escoamento empiricos, freqientemente baseados em grupos
dimensionais, foram usados. Equagbes de gradiente de pressdo foram
desenvolvidas com base nos principios de conservagdo da massa e do
momento, aplicados a misturas homogéneas. Perdas de pressdo por atrito
foram colocadas na equagdo de escoamento de fase simples. Alguns
pesquisadores também usaram um fator multiplicativo empirico para
representar o aumento de atrito resultante de uma segunda fase.

Em 1970, a indUstria do petréleo comegou a identificar alguns
mecanismos fisicos basicos, para identificar regimes de escoamento e
velocidade de bolhas de gés em colunas de liquido. Nesse periodo, surgiu a
carta de Taitel e Dukler (1976), que foiconstruida a partir de um modelo fisico
que prediz as relagbes entre as seguintes variaveis nas transigoes de regime
de escoamento: velocidade superficial de gas e liquido, propriedades fisicas
dos fluidos e geometria da tubulagdo. Os mecanismos da transigdo sao
baseados em conceitos fisicos adaptados as observagdes do escoamento
bifasico feitos em laboratério (BRILL, 1992).

A seguir serdo apresentados os instrumentos mais conhecidos para

medi¢éo de escoamentos mutlifasicos.

3.2.1 - Fracdo de vazio local

Dentre as diversas variaveis que podem ser usadas no diagnéstico de
regimes de escoamento, a fragdo de vazio &€, sem dlvida, uma das mais
importantes.

Diversas técnicas de medigdo de fracdo de vazio tém sido utilizadas
pelos pesquisadores nos Ultimos 40 anos. Os mais variados principios sdo
utilizados no sentido de se quantificar, ou apenas acusar, a presenga de uma
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das fases na mistura bifasica. Ha técnicas de medicdo que requerem
instrumentagédo sofisticada, como 0s aparelhos de absorgéo de raio X, a
técnicas mais acessiveis, COMO 0S SENSOres resistivos (MOREIRA, 1989).

Os instrumentos utilizados para medigao de fragdo de vazio local s&o
caracterizados por informar a presenca (ou auséncia) de uma das fases numa
pequena regiao localizada no interior do escoamento bifasico. Quanto menor
for o tamanho da extremidade sensora, tanto mais os sinais do sensor s€
aproximarao da fungao densidade de fase, X«

Por exemplo, um pequeno sensor, Figura 3.2.a, € imerso na mistura.
Conforme gas ou liquido atinge a extremidade sensora, sinais elétricos
caracteristicos s@o gerados. Dessa forma, o resultado final € um grafico do tipo

daquele esbogado na Figura 3.2.b.

-

a) b)

Figura 3.2 — a) Transdutor genérico para fragéo local; b) sinal caracteristico
(MOREIRA, 1989)

3.2.2 - Perda de pressao

E bem conhecido que, em escoamento bifasico, uma mudan¢a de
regime de escoamento € freqlientemente associada com uma mudanca
abrupta em perda de pressao (WAMBSGANSS et al. 1994).

Existem numerosas melhorias nas correlagoes e métodos para prever a
perda de pressao em escoamento gas-liquido. Poucas delas levam em
consideracdo a estrutura altamente complexa de um escoamento bifasico.

Deve-se manter em mente que a estrutura do escoamento varia com o tempo e
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posicdo do tubo. Como resultado, a diferenga de presséo entre dois pontos
também varia com o tempo e seu calculo direto ndo é praticavel. Além disso,
pesquisadores tém desenvolvido técnicas para prever as diferengas de pressao
baseadas nas condi¢gtes do escoamento (DANIELS, 1995).

Lin & Hanraty (1987) utilizaram a técnica de medida de pressao para
deteccdo de regime de escoamento intermitente. O regime de escoamento
intermitente foi obtido para escoamento de ar-agua em um tubo transparente
horizontal. Para baixas velocidades de gas, uma transicdo para escoamento
intermitente foi facilimente detectada visualmente. Para altas velocidades, este
ndo foi o caso. Utlizou-se um par de transdutores de pressao
independentemente da diregdo do escoamento como um artificio para
deteccdo. A andlise da queda de pressdo é apropriada para escoamento
permanente e, particularmente, ¢ vantajosa para regime de escoamento
intermitente. Segundo Drahos e Cermak (1989), a principal vantagem do
método de flutuagbes de pressdo é sua simplicidade experimental, a qual
qualifica este método para aplicagdo industrial. O problema pode ser a
caracteristica do sinal de pressdo ou uma possivel influéncia da configuragéao
experimental sob as caracteristicas do sinal.

Spedding & Spence (1993) obtiveram dados experimentais de regimes
de escoamento horizontal ar-agua. Os regimes de escoamento foram
identificados por uma combinagdo de observacdo direta e por video,
caracteristicas de flutuagées de pressdo e um exame detalhado de perda de
pressédo. Os resultados, junto com trabalhos prévios foram usados para teste
em mapas de regimes de escoamentos. Varios dos mapas néo predizeram
corretamente os regimes. Modelos tetricos e empiricos foram desenvolvidos
para a predicdo de transigdo de regimes de escoamentos.

Wambsganss et al. (1994) mediram, em tubo horizontal, a queda de
pressédo e flutuacdées de pressdo. Os regimes de escoamento foram
identificados e o objetivo do método foi determinar as transigées dos regimes
de escoamento de bolhas para plug e de plug para slug. Em particular, &
mostrado que a transi¢cdo é acompanhada por um claro e abrupto aumento na

medida de pressao estatica.



Revisio Bibliografica 11

3.2.3 - Analise fractal

FRANCA et al. (1991) propuseram uma técnica fractal para identificacao
de regimes de escoamento. Foram discutidas algumas medidas de pressdo em
um escoamento bifasico horizontal ar-agua. A fungdo densidade de
probabilidade e a densidade espectral de poténcia dos sinais foram calculadas
e a técnica fractal foi também usada na tentativa de classificar os varios

regimes de escoamento.
3.2.4 - Método estatistico

WANG et al. (1991) através de resultados experimentais, demonstraram
que aspectos estatisticos de sinais de presséo diferencial podem ser usados
como um indicador de regimes de escoamento em escoamento bifasico
horizontal. Os autores introduziram um método estatistico para classificagdo de
regimes de escoamentos préximos da regido de transigéo.

SEKOGUCHI & INOUE (19537) aplicaram um método estatistico e media
de fragéo de vazio para identificagdo de escoamentos. O reconhecimento dos
escoamentos foi baseado num sistema computacional para analisar ondas do
cérebro humano. Uma aplicagdo deste sistema para ondas do cérebro pode
automaticamente ser processado com 75% de confianga nos dados obtidos. A
aplicacdo da mesma técnica de reconhecimento, usada para diagnosticar
ondas do cérebro humano, pode ser usada para a determinagéo de regime de
escoamento bifasico. NYDAL et al. (1992) desenvolveram uma instrumentacéo
especial com andlise e aquisigdo de dados simultaneos. Isto foi usado para
determinar as caracteristicas de escoamento intermitente. Considerando os
aspectos estocasticos de escoamento intermitente, uma investigagao
experimental deste regime de escoamento deve ser baseada sob extensiva e
exata medida de seus principais parametros, como duragéo, velocidade e
media de fragdo de vazio. Foi feita uma investigagdo experimental sobre
propriedades estatisticas de escoamento intermitente. Distribuigéo estatistica
dos parametros do escoamento intermitente sdo obtidas para diferentes

tamanhos de tubo e condigdes de entrada, e a relagdo de fungbes s&o
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calculadas como indicagdo das relacbes estatisticas entre os paradmetros de
escoamento intermitente. Um instrumento especial foi projetado para medir
diretamente os pardmetros do escoamento intermitente. Sinais de trés sondas
condutivas s&o processados on fine em um computador equipado com uma
placa de aquisicdo trabalhando com altas taxas de amostragem. Somente
parametros principais sdo calculados e armazenados para cada unidade de
pistéo de ar: a velocidade frontal do pistao de ar, velocidade do pistdo de ar, o
comprimento e o volume do pistédo de ar. O conceito de analise e aquisigdo de
dados simultaneos permite a combinagdo de altas taxas de amostras com
longos periodos de aquisigéo. Isto também possibilita caracterizar o regime de

escoamento intermitente em vazdes onde a frequéncia do pistao de ar € baixa.

3.2.5 - Analise de sinais

X

No que concerne a técnica de analise de sinais, SELEGHIM &
HERVIEU (1998b) caracterizaram em tempo e frequéncia os diferentes regimes
de escoamento bifasico ar-dgua horizontal. Neste trabalho, uma série de
ensaios foram realizados num circuito experimental capaz de reproduzir os
principais regimes horizontais: estratificados liso, ondulado e rugoso;
intermitente, a bolhas e anular. Os sinais obtidos de uma sonda de
condutividade foram transcritos no plano tempo-frequéncia através da
transformada de Gabor. Os resultados mostram a habilidade da transformada
de Gabor em revelar nao somente aspectos genéricos como a configuragéo de
escoamento, mas também detalhes relativamente finos, como estruturas
caracteristicas da interface de segregagdo em escoamento estratificado, ou
sub-intermiténcias ligadas a acoplamentos entre dois modos dindmicos em
escoamento intermitente.

SOLDATI et al. (1996) propuseram uma andlise difusional e a
compararam com outros metodos analiticos, e entdo a aplicaram para a série
temporal experimental de escoamento horizontal ar-6leo. Diferentes variaveis
do escoamento foram registradas durante o experimento e o0s autores

apresentaram uma discusséo da escolha da série temporal apropriada.
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DELPRAT et al. (1999) demonstraram como explorar informagoes
espectral e espacial para Sse obter uma identificagdo de regimes de
escoamentos. Foi feita uma investigagdo concentrada em quatro regimes de
escoamento: escoamento estratificado ondulado, escoamento estratificado
rugoso, escoamento intermitente e escoamento a bolhas. A representacao
espago-frequéncia pode ser caracterizada por um conjunto de trés parémetros
escalares, quantificando respectivamente a localizagdo no espago, a
localizagéo em frequéncia € a forma do contetdo espectral. Plotando a posi¢ao
de cada experimento em um espago tridimensional definido por este conjunto
de parametros, observaram que os pontos estavam agrupados em quatro
aglomerados, correspondendo a quatro regimes de escoamentos investigados.
Além disso, as regides limite desses aglomerados nao se sobrepdem. lsto
demonstra que esses parametros sao capazes de classificar corretamente 0s

padrées de escoamentos bifasicos.
3.2.6 - Transdutor de impedéncia

O principio de operagao de sensores elétricos fundamenta-se na
diferenca de ordem de grandeza entre as propriedades elétricas das fases.
Transdutores de condutividade (ou resistividade) sdo aqueles cujo principio de
funcionamento esta relacionado a condutividade média das fases. Capacitivo &
a designagao para os transdutores que medem a capacitancia média de uma
mistura ndo condutiva. Finalmente, transdutores de impedancia s&o aqueles
que operam nas faixas capacitiva e resistiva simultaneamente.

Os transdutores de impedancia apresentam  diversas formas
construtivas. Uma das geometrias mais elementares, porém nao menos
eficiente, pode ser vista no esquema da Figura 3.3. Trata-se de um par de
eletrodos imersos no meio bifasico, cuja geometria acompanha a curvatura da
tubulagao. Nesta configuragdo, © material das paredes do tubo deve ser

isolante.
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Figura 3.3 — Esquema basico de um transdutor de impedéancia

O estudo de escoamento multifasico tem levado ao desenvolvimento de
varias sondas de impedancia elétrica. Em muitos escoamentos multifasicos
onde as fases tém diferencgas significativas de impedéncia, a medida de volume
médio e local dessas quantidades pode revelar informagbes sobre a
distribuicdo espacial e temporal das fases dentro do escoamento. Resisténcia,
capacitancia, indutdncia ou qualquer combina¢do dessas quantidades podem
ser medidas pelos varios tipos de sonda. A escala em que a informacéo é
gerada pode variar também: a impedancia do meio pode ser medida em uma
pequena regido com uma sonda local, ou medida sobre um grande volume com
um sensor superficial, por exemplo. Com uma selegéo criteriosa da geometria
da sonda e uma calibragdo apropriada, sondas de impedancia tém sido usadas
para medir uma variedade de propriedades de escoamentos multifasicos, tais
como media e flutuagdo da fragdo de vazio em escoamentos a bolhas,
dindmica de escoamentos intermitentes, etc. Sondas de impedancia oferecem
uma alta resposta em frequéncia, baixos custos e construgdo relativamente
facil (CECCIO & GEORGE, 1996).

SELEGHIM JUNIOR & HERVIEU (1998a) apresentaram uma sonda de
imagem direta para escoamento bifasico. A configuracao do eletrodo é
adaptada no sentido de que uma representagdo da imagem da distribuicdo de
fase dentro do volume sensoriado pode ser obtida simplesmente plotando o
sinal correspondente para medidas condutivas periféricas, sem reconstrugao
numeérica dos dados experimentais. Varios testes transientes foram feitos em
um circuito bifasico com o objetivo de demonstrar a capacidade da sonda em

exibir ndo somente grandes estruturas como pistées de ar e de agua, mas
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também alguns detalhes refinados como ondulagéo e rugosidade interfaciais
em escoamento estratificado, e o escoamento de filme liquido na transicao
entre regime de escoamento intermitente e anular.

ANDREUSSI et. al. (1988) mostraram que uma sonda nao intrusiva feita
de dois aneis de eletrodos montados na parede do tubo pode ser muito eficaz
na medida da quantidade média de liquido sobre diferentes condi¢cbes de
escoamentos. Somente a quantidade relativa de uma fase liquida continua
pode ser determinada pela sonda quando a impedancia é dada por um termo

puramente resistivo.

3.2.7 - Tomografia

Uma nova tendéncia no desenvolvimento de técnicas de medida por
tomografia, para produgdo e pesquisa, € o uso de técnicas elétricas. Essas
técnicas sdo baseadas no contraste entre propriedades elétricas ou
eletromagnéticas dos componentes no volume de medida. Das técnicas
elétricas de tomografia, a tomografia capacitiva esta no estado mais avangada
de desenvolvimento e assim ja aplicavel na indUstria e pesquisa (REINECKE &
MEWES, 1996).

SUN et al. (1999) apresentaram um algoritmo de reconstrugéo de
imagem para um sistema de tomografia capacitiva elétrica. Para melhorar a
qualidade da imagem, redes neurais foram utilizadas para a reconstrucéo da
imagem dos dados da tomografia capacitiva elétrica. Primeiro foi determinada
uma arquitetura para a rede neural e entdo a sensibilidade de um pixel
(unidade de imagem) na malha computacional de um tubo analisado. Com a
rede neural treinada, dados experimentais foram usados para verificar o
método.

Existe uma forte relagéo entre os regimes de escoamento bifasico e o
comportamento térmico hidraulico de um circuito natural. De qualquer modo, as
descrigbes das variagbes de regimes de escoamentos sdo exclusivamente
qualitativas. HSIEH et. al. (1997) estudaram as variagées de regimes de
escoamento por meio de técnicas de visualizagéo dindmica. As transigées de

regimes de escoamento foram registradas e processadas usando técnicas de
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analise de imagens. Como resultado, a vazdo do escoamento no circuito,
pressdo, temperatura do fludo e regimes de escoamento podem ser
comparados ao mesmo tempo e 0s detalhes das interages entre regimes de

escoamento e outras propriedades termodinamicas podem ser exploradas.

3.2.8 - Redes neurais

A histéria de redes neurais tem progredido por meio de inovagées de
conceitos e desenvolvimento de implementagoes. Alguns dos trabalhos
praticos no campo de redes neurais ocorreram no fim do século XIX e inicio do
século XX. Do ponto de vista mais recente, os estudos sobre redes neurais
iniciaram em 1940 com o trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts' apud
HAGAN et. al. (1996). Estes pesquisadores mostraram que redes de neurdnios
artificiais podem, em principio, calcular qualquer fungéo aritmética ou l6gica.
Este trabalho é reconhecido como o inicio de redes neurais como campo de
trabalho.

McCulloch e Pitts foram seguidos por Donald Hebb? apud HAGAN et. al.
(1996), os quais propuseram um mecanismo de aprendizado em neurénios
biolégicos.

A primeira aplicagao pratica de redes neurais artificiais deu-se em 1950,
com a invencgéo da rede perceptron associada a regra de aprendizado de Frank
Rosenblatt. Rosenblatt construiu uma rede perceptron e demonstrou sua
habilidade de reconhecimento de padrdes. Os primeiros sucessos estimularam
um grande nimero de pesquisadores interessados em trabalhar com redes
neurais. Posteriormente foi mostrado que a base da rede perceptron resolve
somente uma classe limitada de problemas. Ao mesmo tempo, Bernard Widrow
e Tedd Hoff® apud HAGAN et. al. (1996) introduziram um novo algoritmo de

aprendizado e o usaram para treinar rede neural linear adaptativa, o qual era

' MCCULLOCH, W.; PITTS, W. (1943) apud HAGAN, M. T.; DEMUTH, H. B.; BEALE, M.
(1996). Neural network design.

2 HEBB, D. O. (1949) apud HAGAN, M. T ; DEMUTH, H. B.; BEALE, M. (1996). Neural
network design.

3 WIDROW, B.: HOFF, T. (1960) apud HAGAN, M. T.; DEMUTH, H. B.; BEALE, M.
(1996). Neural network design.
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similar na estrutura e capacidade ao perceptron de Rosenblatt. A regra de
aprendizado de Widrow-Hoff & utilizada até hoje.

As redes de Rosenblatt e Widrow sofrem as mesmas limitagdes e,
cientes dessas limitagdes, propuseram uma nova rede que poderia superar
essas limitagdes. De qualquer modo, eles nao foram capazes de modificar com
sucesso o algoritmo de aprendizado para treinar redes mais complexas.

Muitas pessoas, influenciadas por Minsky e Papert, acreditavam que nao
existiria mais pesquisas sobre redes neurais. Isto combinou com o fato de que
nao existiam computadores para executarem os programas de redes neurais,
fazendo com que muitos pesquisadores deixassem de fazer pesquisas nesta
area. As pesquisas em redes neurais foram praticamente suspensas durante
décadas.

Alguns trabalhos importantes, continuaram durante os anos 70. Em 1972
Teuvo Kohonem e James Anderson desenvolverem independentemente, novas
redes neurais que poderiam atuar como a memdria.

Durante os anos 80 esses impedimentos foram superados e a pesquisa
em redes neurais aumentou substancialmente. Novos computadores que
aumentaram rapidamente sua capacidade, tornaram-se amplamente Uteis.
Além disso novas concepgées importantes foram introduzidas.

Duas novas concepgdes foram responsaveis pelo renascimento de
redes neurais. A primeira foi o uso da mecanica estatistica para explicar a
operagdo de uma certa classe de redes recorrentes, as quais podem ser
usadas como uma memoria associativa.

O segundo desenvolvimento chave dos anos 80 foi o algoritmo
backpropogation (repropagacéo) para treinar redes perceptron com varias
camadas, o qual foi descoberto independentemente por varios pesquisadores.
A publicagdo de maior influéncia do algoritmo backpropagation (repropagagao)
foi por David Rumelhart e James McClelland (HAGAN et. al., 1996). Este
algoritmo foi a resposta para as criticas feitas por Minsky e Papert nos anos 60
(HAGAN et al., 1996).

Esses novos desenvolvimentos revigoraram o campo de redes neurais.
Nos Gltimos 10 anos, centenas de artigos foram escritos e redes neurais tém

encontrado muitas aplicagdes (HAGAN et al., 1996).
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Uma rede neural pode expressar uma relagédo de nao linearidade entre
entradas e saidas e aprender a relagdo automaticamente. Por isso &
conveniente o uso de redes neurais para relacionar o padrdo de escoamento
com os parametros estatisticos de flutuagdes de fase a gas. Além disso, a rede
neural tem uma possibilidade para expressar o grau de transigéo do padréo de
escoamento (MONJI & MATSUI, 1998).

Segundo Bishop (1994), um fator chave que limita a implementagao
comum de solugbes de redes neurais em muitas areas tem sido a dificuldade
em demonstrar que as saidas generalizadas pela rede tenham confiabilidade.
Uma fonte de erro importante est4 nos novos dados de entrada, isto é, dados
de entrada os quais diferem significantemente dos dados usados para treinar a
rede. O autor investiga o grau de confianga entre os novos dados de entrada e
a correspondente saida da rede. E descrito um procedimento quantitativo para
avaliar as novidades e demonstrar seu desempenho em uma aplicagdo que
envolve monitoramento de escoamento multifasico de 6leo em dutos. Grubert
(1995) utilizou uma rede neurai do tipo feedforward com algoritmo de
aprendizagem backpropagation (repropagagéo) para estimar as condi¢des de
escoamento quando a mistura interfacial em estruturas estratificadas se
iniciam. Isto foi realizado pelo treinamento da rede com dados experimentais
obtidos em laboratério coletados por muitos anos por varios pesquisadores.
Antes do treinamento ser feito , muitas decisées foram tomadas quanto ao
tamanho da rede e definicdo de seus pardmetros de treinamento. Essas
decisées foram tomadas com base no sucesso do treinamento de uma
condicdo de escoamento estratificado similar, onde a solugéo tedrica &
conhecida. Finalmente, esses resultados foram comparados com uma
aproximacdo da equagdo de estabilidade utilizando resultados da teoria de
escoamento inviscido , teoria de escoamento turbulento e experimentos de
laboratério sobre atrito interfacial. Esta predigao foi verificada com os dados
disponiveis, de acordo com os resultados da rede neural e os resultados
tedricos.

YAMASHITA (1997) investigou um procedimento de classificagdo de
regimes de escoamento em um transportador pneumatico vertical através de
uma rede neural com atraso ho tempo, a qual é uma rede feedforward

multicamadas, desenvolvida para reconhecimento de fenémenos. Do ponto de
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vista de analises de sinais, andlise de fenémenos € uma analise de série
temporal de uma variavel simples capaz de aplicar em processos quimicos.
Nesse estudo, um sensor de mudanga eletrostatica € combinado com uma
rede neural com atraso no tempo para compor um sistema de sensor
inteligente.

O desempenho da rede neural apos o treinamento foi excelente, exceto
para as regides de transicdo. Uma rede neural multicamadas foi também
utilizada, apresentando um desempenho proximo ao da rede neural com atraso
no tempo. Entretanto, a rede neural com atraso no tempo mostrou uma
habilidade de generalizagéo superior & rede neural multicamadas.

MONJI & MATSUI (1998) utilizaram uma rede neural feedforward na
identificacdo de regimes de escoamento bifasico gas-liquido. Foram utilizados
dois tipos diferentes de padrées de treinamento. O primeiro tipo baseou-se em
parametros estatisticos relativos as flutuagdes de fragéo de vazio. O segundo
tipo baseou-se em dados de uma série temporal relativa a flutuagéo de fase do
gas. A rede neural treinada utilizando o algoritmo backpropagation aprendeu a
identificar regimes de escoamento observados experimentalmente. Apés o
treinamento, a porcentagem maxima de classificagéo correta de dados, nao
usados no treinamento foi de 91% para a rede baseada em parametros
estatisticos e 74% para a rede baseada em uma série temporal. Os regimes de
escoamento nido foram corretamente identificados nas regites de transigao de
um regime para outro.

MOON & CHANG (1994) propuseram um método para estimar o fluxo de
calor critico baseado na teoria de conjuntos difusos e redes neurais artificiais.
Este tipo de previséo é muito importante no projeto de reatores nucleares e em
diversas aplicacdes industriais. Os conjuntos difusos foram usados para
classificar os dados experimentais do fluxo de calor critico, por meio de poucos
conjuntos de dados, de acordo com suas caracteristicas. Apos a classificagao
dos dados experimentais, as caracteristicas dos conjuntos resultantes séo
discutidas, dando-se énfase tanto na distribuigédo das condigbes experimentais
como no mecanismo fisico relacionado ao fluxo de calor. Os dados de fluxo de
calor sdo usados no treinamento de uma rede neural artificial para estimar o

fluxo de calor no reator nuclear.
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MI et. al. (1997) utilizaram um medidor de fracéo de vazio com muiltiplos
eletrodbs e redes neurais para identificagdo de regimes de escoamento.
Resultados experimentais mostraram que flutuacdes na fragdo de vazio média
e as assinaturas do regime de escoamento podem estar relacionadas ao sinal
de saida da medida de impedéancia. Desta maneira a fase simples de liquido e
a fase simples de gas, tem sido claramente exibidas pelas propriedades
estatisticas do sinal de impedancia. Por isso, o sinal de impedancia tem sido
empregado na entrada da rede neural para classificagdo dos regimes de
escoamento. Foram desenvolvidas duas redes neurais para identificacdo de
regimes de escoamento, uma rede neural supervisionada e uma rede neural
auto-organizativa. Redes neurais tém-se mostrado apropriadas na identificagao
de regimes de escoamento. Além disso, a rede neural auto-organizativa
descobre informagoes sobre transigéo de regimes de escoamento.

A exploragdo das informagdes espectral e espacial leva-nos a uma
identificagdo ndo ambigua dos regimes de escoamento. HERVIEU (2002)
analisou simultaneamente a densidade espectral de poténcia do sinal obtido
por um sensor de impedancia com varios eletrodos, obtendo uma
representagdo espago-freqiiéncia a qual mostra aspectos particulares dos
diferentes regimes de escoamento. Esses aspectos foram caracterizados por
um conjunto de 3 parametros escalares, quantificando respectivamente a
localizagédo em espago, em freqiiéncia e a forma do contelido espectral. A
demonstragéo final dessa caracterizagéo tempo-freqiiéncia é provada pelo uso
de uma rede neural com vérias camadas, treinada com os parametros
escalares. A rede exibiu com sucesso a identificagdo dos regimes de
escoamento.

A identificagdo de regimes de escoamento é feita visualmente ou por
instrumentos de indicagdo. Ml et. al. (2001) evitaram qualquer erro de
instrumentagéo e qualquer julgamento subjetivo envolvido na identificagdo de
regime de escoamento bifasico vertical. A identificagdo de regime de
escoamento vertical foi baseada na simulagéo tedrica de escoamento bifasico
com um sistema de redes neurais supervisionadas e outro com redes auto-
organizativas (self-organizing). Estatisticas do sinal de impedancia do
escoamento bifasico foram usadas como entradas para as redes neurais. As

redes neurais foram verificadas com medidas do sinal de impedéancia por uma



Reviséo Bibliografica 21

medida de fragédo de vazio. Os resultados demonstraram que as redes neurais
sao apropriadas para classificar regimes de escoamento vertical.

CRIVELARO (1999) utilizaram uma rede neural com varias camadas
com aprendizado supervisionado, em associagdo a uma sonda de visualizagéo
direta, para a identificagdo de regimes de escoamento horizontal gas-liquido,
produzidos em um circuito experimental. Mais especificamente os sinais
produzidos pela sonda s&o utilizados para compor uma imagem qualitativa do
escoamento e, em seguida, enviados a rede neural para o reconhecimento do
padrdo. As porcentagens de acerto da rede neural foram satisfatorias, obtendo-
se uma porcentagem minima de acerto de 70%, uma porcentagem média de
acerto de 82,8% e uma porcentagem maxima de acerto de 90%.

Os trabalhos mais recentes encontrados na literaiura séo de redes
neurais associadas a tomografia para identificacdo de regimes de escoamento.

YAN et. al. (2004) propuseram a identificagdo de regimes de
escoamento bifasico baseado em redes neurais supervisionadas e um sensor
de tomografia de capacitdncia. Dez parametros de aspectos sdo extraidos das
medidas de capacitdncia e colocados na rede neural supervisionada para
identificar os regimes de escoamento. Resultados da simulagdo mostram que o
novo metodo tem uma boa preciséo e alta velocidade.

DONG et. al. (2003) desenvolveram um sistema de tomografia de
resisténcia elétrica para medida de pardmetros de escoamento bifasico. O
método de analisar as medidas dos dados do sistema de tomografia de
resisténcia eletrica é aplicado para identificar regimes de escoamento e estimar
a fragéo de vazio. Para varios tipos de regime de escoamento, os métodos de
analise de componente principal e redes neurais com fungdo de base radial s&o
apresentados, e € provado por testes experimentais ter alto reconhecimento.

YANG et. al. (2003) implementaram trés redes neurais com algoritmo de
backpropagation, treinadas com resultados de um modelo tedrico, para
demonstrar sua utilidade na determinagdo em tempo real de propriedades de
escoamento com alta pressao (contendo fragédo local de vazio, velocidade do
liquido, e velocidade das bolhas de gas). As medidas foram feitas em um
escoamento bifasico turbulento vertical a bolhas.

Ficou demonstrado que o diagnéstico & possivel caso se disponha de

um conjunto de dados de treinamento com os respectivos regimes de
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escoamento previamente relacionados. A limitagdo dessa técnica se torna
aparente quando se analisa um dispositivo experimental do qual se
desconhece sob quais regimes de escoamento se pode operar, ou sua propria
existéncia.

O presente doutorado se baseia na capacidade que as rede neurais tém
de organizar autonomamente os dados que Ihe sao apresentados em grupos
ou padrdes caracteristicos.

Isso posto, & preciso ressaltar o carater inovativo da proposta no
contexto em que se insere. De fato, segundo nosso conhecimento, nao ha

informagdes de uma abordagem semelhante na literatura cientifica.
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Capitulo 4 — Metodologia

Neste capitulo serdo apresentados os aspectos tedricos de redes
neurais auto-organizativas. Os topicos apresentados foram direcionados de
duas formas. Inicialmente, sera apresentado um resumo explicando o que é
uma rede neural. Em seguida, serd apresentada a rede neural auto-
organizativa. Alguns topicos foram escolhidos por sua importancia em explicar
como redes neurais operam. Houve um empenho para apresentar um material
didatico de maneira clara e concisa que possa ser facilmente utilizado.

Serd empregada uma notagdo padrdo, onde escalares seréo
representados por letra mintscula em italico, vetores serdo representados por
letra mintscula em negrito, matrizes serédo representadas por letra mailscula

em negrito.

4.1 — Redes neurais

4.1.1 — Modelo do neurénio e arquitetura de redes

Uma rede neural artificial pode ser definida como um sistema de
processamento de dados com um grande numero de neurdnios artificiais
conectados.

A Figura 4.1 mostra um elemento de processamento simples, também

conhecido como neurdnio.
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entrada nheurdnio
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a=f(wp+b)

Figura 4.1 - Neurénio de entrada simples (HAGAN et al.,1996).

A saida a do neurénio é calculada como
a = f(wp+b). (4.1)

onde f é uma fung&o de transferéncia ou fungéo de ativagdo do neurénio, péa
entrada da rede, w é o valor do peso que pondera a entrada p e b é o bias, ou
seja, o peso relativo a entrada fixa unitaria.

Uma vez escolhida a fungéo de ativagéo, os valores de w e b podem ser
ajustados de forma a obter uma relagdo satisfatéria entrada/saida. A esse
procedimento de ajuste nos pesos w e b, atribui-se & denominagéo genérica de
treinamento com base em algumas regras de conhecimento, que reunem
relagbes especificas entre os neurdnios de entrada e saida (HAGAN et al.,
1996).

Esses elementos de processamento sdo usualmente organizados dentro
de uma seqiiéncia de camadas totalmente ou parcialmente conectadas entre
Si.

Cada camada tem sua propria matriz peso W, seu préprio vetor bias b,
um vetor de entrada n na fungéo de ativagdo f e um vetor de saida a. Para
distinguir entre cada camada usar-se-a indices sobrescritos. Assim, a matriz
peso para a primeira camada & escrita como W' e a matriz peso para a
segunda camada é escrita como W2 Esta notagdo é usada até a terceira

camada da rede mostrada na Figura 4.2.
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Na rede neural da Figura 4.2, as saidas da primeira e segunda camada
sdo respectivamente as entradas da segunda e terceira camadas, ou seja, o
sinal de entrada se propaga da camada de entrada para a camada de saida
mas nao vice-versa. Em outras palavras, esta rede neural € estritamente do
tipo feedforward. Assim, a segunda camada pode ser vista como uma rede com
uma camada com R = S’ entradas, S = S? neur6nios e uma S’ x S? matriz peso
W2, A entrada para a segunda camada é a' e a saida é a’

Os neurdnios que recebem diretamente as entradas da rede constituem
a chamada camada de entrada. Os neurdnios que recebem como entradas as
saidas daqueles da camada de entrada constituem a segunda camada e
assim, sucessivamente até a tltima camada, chamada de camada de saida. As
camadas internas, entre as camadas de entrada e de saida, sdo geralmente
referidas como camadas intermediarias ou escondidas. Desta forma, a rede
mostrada na Figura 4.2 possui uma camada de saida (terceira camada) e duas
camadas intermediarias (primeira e segunda) (HAGAN et.al., 1996).

entrada primeira camada segunda camada terceira camada

L 1 . I

2
ns;

‘ 321““,31'1’—|S n3, ‘ 331_

a1= f 1(W1 p o+ b'l) a2 = f2 (w2a1 + bZ} a3 =f3 (w3a2 + b3)
a®=f3 (W3f 2(W2f ' (W'p + b') + b2) + b?)

Figura 4.2: Esquema de uma rede neural feedforward com trés camadas.
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4.2 — Redes neurais auto-organizativas

O sistema auto-organizativo é considerado uma classe especial de
redes neurais artificiais conhecidas como mapas. Ele pode ser descrito como
um mapeamento, ordenado, n&o linear, monotdnico, de dados de entrada n-
dimensionais nos elementos de um espago vetorial de dimenséo pequena. Do
ponto de vista da informacdo e de como ela é visualizada, o carater auto-
organizativo implica que ha conversio de relagdes estatisticas e métricas nao
lineares de dados de entrada n-dimensionais em relagdes geometricas simples
em uma malha bidimensional de pontos nodais (KOHONEN, 2001). Em outras
palavras, na medida em que um mapa auto-organizativo projeta sobre a malha
bidimensional, a informagdo contida nos dados primarios, sem alterar
significativamente suas relagées topoldgicas, pode ser entendido como uma
ferramenta de abstragdo. Esses dois aspectos, i.e., visualizagdo e abstragéo,
sdo extremamente importantes em aplicagdes complexas envolvendo analise
informacional, como é o caso da identificagdo de regimes de escoamento
multifasico e outros problemas relacionados a inteligéncia artificial (SELEGHIM,
2002).

Essas redes sdo baseadas no aprendizado competitivo, os neurénios
de saida da rede neural competem entre si para ser ativado, somente um
neurdnio de saida ou um neurbnio por grupo é ativado. O Unico neurdnio de
saida que ganha a competigdo é chamado de neurénio vencedor.

A idéia fundamental destes mapas, usualmente chamados mapas auto-
organizativos, foi originalmente introduzida e caracterizada
computacionalmente por von der Malsburg' e Grossberg? apud HAGAN et al,
(1996) para explicar a formagédo de mapas topolégicos neurais. Usando um
modelo de rede neural simplificado de processamento de neurdnio, von der
Malsburg demonstrou como mapas topograficos podem ser obtidos através do
aprendizado. As duas suposigdes basicas do modelo de von der Malsburg, séo

que: (1) uma unidade ativada deve ativar suas unidades vizinhas; e (2) pesos

' von der MALSBURG, C. (1973) apud HAGAN, M. T.;DEMUTH, H. B.; BEALE, M.
(1996). Neural network design.

2 GROSSBERG, S. (1967) apud HAGAN, M. T.; DEMUTH, H. B.; BEALE, M. (1996). Neural
network design.
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das conexdes devem ser modificados como um resultado da regra de

aprendizagem.

4.2.1 — Grade de neuronios

Em um mapa auto-organizativo, os neurénios estéo dispostos em uma
grade que pode ser unidimensional ou bidimensional. Mapas com dimensdes
maiores também s&do possiveis, mas ndo tdo comuns. A Figura 4.3 mostra o
diagrama esquematico de uma grade bidimensional de neurénios comumente
usados com os mapas discretos. Cada neurbénio na grade esta totalmente
conectado a todos os neurénios na camada de entrada.

Uma grade unidimensional ¢ um caso especial da configuracao
representada na Figura 4.3. Neste caso especial, a camada computacional
consiste simplesmente de uma coluna simples ou linha de neurdnios. Os
neurdnios sdo compostos seletivamente de acordo com os varios padrées de
entrada (estimulo) ou classes de padrées de entrada no curso de um processo
de aprendizagem competitivo. A localizagdo do neurdnio vencedor vem a ser
ordenada de acordo com os outros neurénios de uma maneira significativa no
sistema de coordenadas, criado sobre uma grade, para diferentes
caracteristicas dos padrées de entrada.

Um mapa auto-organizativo é caracterizado pela formagéo de um mapa
topografico dos padrées de entrada, os quais as localizagdes espaciais (i.e.,
coordenadas) dos neurdnios na grade séo indicativos de aspectos estatisticos
intrinsecos contidos nos padrées de entrada, por isso 0 nome mapas auto-
organizativos (HAYKIN,1996).

Cada padrio de entrada apresentado para a rede tipicamente consiste
de uma regido do espago de entrada. A localizagdo e natureza da regiao
usualmente varia de um padréo de entrada para outro. Todos os neurdnios na
rede devem, por isso, ser expostos a um numero suficiente de diferentes
padrées para assegurar que o processo auto-organizativo tenha uma chance

de desenvolver corretamente.
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Figura 4.3: Grade bidimensional de neurénios

4.2.2 - Funcgées topolagicas e fungoes distancia

Os neurdnios na camada de um mapa auto-organizativo séo arranjados
originalmente em posigbes fisicas de acordo com a fungéo topoldgica. Os
neurbnios podem ser arranjados em uma grade retangular, hexagonal ou N
dimensional aleatéria. Nas Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 serdo ilustradas essas
fungbes. As distancias entre neurdnios séo calculadas de sua posigdo com
uma fungéo distancia. A fungéo distancia utilizada neste trabalho calcula a

distancia Euclidiana de um neurénio a outro.
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Figura 4.4: Grade retangular de neurénios
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Figura 4.5: Grade hexagonal de neurénios
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Posi¢des do neurdnio
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Figura 4.6: Grade aleat6ria de neurénios

4.2.3 - Arquitetura de uma rede neural competitiva

A arquitetura para uma rede competitiva € mostrada na Figura 4.7.

A caixa |ndist| na Figura 4.7 recebe o vetor de entrada p e a matriz peso

de entrada Wy 1, e produz um vetor com S* elementos. Os elementos de S' sdo
0 negativo da disténcia entre o vetor de entrada e vetores W, ; formado pelas
linhas da matriz peso de entrada.

A entrada n de uma camada competitiva calcula o negativo da distancia
Euclidiana encontrando a distancia negativa entre o vetor de entrada p e o
vetor peso W e adicionando o bias b. Se todos os bias sdo zero, a maxima
entrada da rede que um neurdnio pode ter é zero. Isto ocorre quando o vetor

de entrada p & igual ao vetor peso.
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entrada camada competitiva
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Figura 4.7: Arquitetura de uma rede neural competitiva

A fungéo de ativagdo de uma camada competitiva recebe um vetor de
entrada na rede para uma camada e retorna um neurdnio de saida 0 para
todos os neurdnios, exceto para o vencedor, o neurbnio associado com o
elemento positivo de entrada da rede n. A saida do neurdnio vencedor é 1. Se
todos os bias séo zero, entdo o neurdnio o qual o vetor peso para o vetor de
entrada tem uma entrada negativa minima na rede e por isso vence a
competicdo com saida 1 (HAGAN et al., 1996).

4.2.4 — Formacgéo do mapa auto-organizativo

O algoritmo responsavel para a formagdo do mapa auto-organizativo,
primeiro inicializa os pesos sindpticos na rede. Isto pode ser feito pela
determinacdo de pequenos valores de um gerador de nimeros randémicos,
nenhuma ordem a priori & imposta sobre o mapa auto-organizativo. Uma vez
que a rede tenha sido inicializada, existem trés processos essenciais

envolvidos na formagéo do mapa auto-organizativo, resumidos a seguir:

1. Competigdo. Para cada padréo de entrada, os neurdnios na rede calculam

seus respectivos valores de uma fungéo discriminante. Esta fungéo provém
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a base para competigdo entre os neurdnios. O neurénio particular com o
maior valor da fungéo discriminante é declarado vencedor da competigao.

2. Cooperagdo. O neurdnio vencedor determina a localizagéo espacial de
uma vizinhanga topoldgica de neurdnios excitados, por isso provém a base

para competicdo entre neurdnios vizinhos.

3. Adaptagdo sinaptica. Este mecanismo habilita os neurbnios excitados a
aumentar seus valores individuais da fungéo discriminante em relagéo aos
padroes de entrada através de ajustes apropriados aplicados aos seus
pesos sinapticos. Os ajustes feitos séo a resposta do neurdnio vencedor
para aplicagées subsequentes de um padrédo de entrada similar.

A presenca de redundéancia nos dados de entrada € necessaria para o
aprendizado (HAYKIN, 1996). Agora sera apresentada uma descrigédo dos

processos competitivo, cooperativo e adaptacéo sinaptica.

4.2.4.1 - Processo competitivo

Seja m a dimensdo do vetor de entrada. Seja um vetor de entrada

qualquer selecionado do espago de entrada, representado por:

P=[P1, P21 Pm]" (4.2)

O vetor peso de cada neurdnio na rede tem a mesma dimensé&o do vetor

de entrada. Seja o vetor peso do neurdnio j denotado por
W =W, Wig,eou W], =120 (4.3)
onde | € o numero total de neurdnios na rede. Para encontrar a melhor

competi¢éo do vetor de entrada p com o vetor peso w;, comparamos o produto

interno wT,-p para j = 1,2,...,/ e seleciona-se aquele de maior valor. Assim, por
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selecionar o neurdnio com o maior produto interno w'jp, determinard a
localizagdo onde a vizinhanga topoldgica de neurénios excitados esta centrada.
O melhor critério de competigéo, baseado na maximizagéo do produto
interno de w'jp, ¢ matematicamente equivalente a minimizar a distancia
Euclidiana entre os vetores p e w;.
O neurdnio i(p) identifica o neurénio que melhor aproxima do vetor de

entrada p, pode-se entao determinar i(p) aplicando a condigéo

i(p)=argminj p—wj", =12, (4.4)

o qual corresponde a esséncia do processo de competi¢do entre os neurdnios.
O neurdnio particular i que satisfaz esta condigdo é chamado de neurdnio
vencedor para o vetor de entrada p. Podemos observar isto na equagéo (4.4).

Um espago de entrada continuo de padrées de ativagdo é mapeado
sobre um espago de saida discreto de neurbnios por um processo de
competicdo entre os neurdnios na rede neural.

Dependendo do interesse da aplicagédo, a resposta da rede pode ser o
indice do neurénio vencedor (isto &, sua posigdo na grade), ou o vetor peso

que esta proximo ao vetor de entrada ou ambos.

3.2.4.2 - Processo Cooperativo

O neurdnio vencedor localiza o centro de uma vizinhanga topoldgica de
cooperacéo de neurénios. Em particular, um neurdnio que esta excitado tende
a excitar os neurbénios em sua vizinhanga imediata mais do que aqueles que
estdo longe dele. Esta observacéo leva-se a fazer a vizinhanga topologica ao
redor do neurénio vencedor i decair lentamente com a distancia lateral. Seja h;;
a vizinhanga topologica centrada no neurénio vencedor j, cercada por um
conjunto de neurénios excitados, denotado por j. Entdo, podemos assumir que
a vizinhanga topologica hj; € uma fungdo unimodal da disténcia lateral d;;, de

maneira que ela satisfaz duas exigéncias:
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- A vizinhanca topolégica h;j; & simétrica sobre o ponto maximo definido
por d;;= 0; em outras palavras , ela obtém seu valor maximo para o neurdnio
vencedor j para o qual a distancia d;;é zero.

- A amplitude da vizinhanga topolégica h;;diminui monotonicamente com
o aumento da distancia lateral dj;, decaindo para zero quando dj; — «; esta é
uma condi¢é&o necessaria para convergéncia.

Uma escolha tipica de h;; que satisfaz essas exigéncias € a funcao

Gaussiana

d..?
hjin) =exp| - "*“*—21';2 (4.5)

a qual é independente da localizagdo do neurénio vencedor. O parametro ¢ €
o efeito da amplitude da vizinhanga topoldgica, como ilustrada na Figura 4.8 ;
ela mede o grau no qual o neurdnio excitado na vizinhanga do neuronio
vencedor participa no processo de aprendizagem. Em um sentido qualitativo, a
vizinhanga topolégica Gaussiana da equagdo 4.5 é mais apropriada do que
uma retangular.

Seu uso também faz o algoritmo do mapa auto-organizativo convergir

mais rapidamente do que seria com uma vizinhanga topolégica retangular.

1.0

061

20

dii
0

Figura 4.8: Fungédo Gaussiana

Para manter a cooperagéo entre neurdnios vizinhos, € necessario que a

vizinhanga topolégica h;; seja dependente da distancia lateral d;; entre o
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neurdnio vencedor i e o neurdnio excitado j no espago de entrada em vez de
alguma medida de distancia no espago de entrada original. Isto € precisamente
o que temos na equagéo (4.5). No caso de uma grade bidimensional, dj; € um

inteiro igual a |j-i| e € definida por

2 (4.6)

a4 =l =1
onde o vetor discreto r; define a posi¢do do neurbnio excitado j e r; define a
posicdo discreta do neurénio vencedor i, ambos s@o medidos no espago de
saida discreto.

Outro aspecto Unico do algoritmo do mapa outo-organizativo € que o
tamanho da vizinhanga topologica diminui com o treinamento. Esta exigéncia &
satisfeita fazendo a amplitude de § da fungédo de vizinhanga topolégica hj;
diminuir com o tempo. Uma escolha popular para a dependéncia de ¢ no

tempo discreto n é o decaimento da exponencial descrito por

s(n) = o, exp[— 5} n=012,..., ' (4.7)

onde oo € o valor de ¢ para a inicializagdo do algoritmo do mapa auto-

organizativo, e 1, € uma constante de tempo. Correspondentemente, a

vizinhanga topolégica assume sua propria forma de variagéo no tempo, dada

por:

d2.
h,-‘,-(x) (n) = eXp(" E‘;“ZJE("‘;)‘]. n=0312... (4.8)

onde o(n) é definido pela equagdo (4.7). Assim, quando o tempo n (i.e., 0
numero de iteragbes) aumenta, a amplitude o(n)diminui numa razéo

exponencial, e a vizinhanga topoldgica diminui em uma maneira

correspondente. Doravante referimos para hj;,)(n) como a fungéo vizinhanga.
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Para ilustrar o conceito de vizinhanga, considere a Figura 4.8. O
diagrama a esquerda mostra uma vizinhanga bidimensional de raio d = 1 ao
redor do neurdnio 13. O diagrama a direita mostra uma vizinhanga de raio d =

2.

D00 ®O ® 060 O
® 000 0 @G ® 0\®
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23-

®© 00 0 @ @
Figura 4.9: Conceito de vizinhanga

Esses neurdnios podem ser escritos da seguinte maneira:

Ni3(1) = {8,12,13,14,18} e

Nis(2) = {3,7,8,9,11,12,13,14,15,17,18,19,23}

Podemos também definir distdncia de diferentes maneiras. A
performance da rede nao é sensivel a forma exata da vizinhanga (DEMUTH &
BEALE, 1994).

4.2.4.3 - Processo adaptativo

O processo adaptativo sinaptico € o ultimo processo na formagéo do
mapa auto-organizativo. Para a rede ser auto-organizada, o vetor peso w; do
neurdnio j na rede tem que mudar em relagdo ao vetor de entrada X. Incluindo
um termo g(y;)w;, onde w; é o vetor peso do neurénio j e g(y;) € uma fungéo
escalar constante da resposta y;. A condigéo para a fungéo g(y;) € que o termo

constante da expansao em série de Taylor seja zero,
g(y) =0 para y;=0 _ (4.9)

Dada uma fungdo, podemos entdo expressar a mudanga do vetor peso do

neurdnio j na grade como segue:

";‘?’6 v OO«: X
\ Blokea )
5 &)
%

& h
5 ':\5‘ Ol 5_-&
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Aw; =1y x-g(y;)w; (4.10)

onde n é o pardmetro taxa de aprendizagem do algoritmo. Para satisfazer a

condigéo da equacgéo (4.9), escolhemos uma fungéo linear para g(y;), como a

equacao (4.11)

aly;) =ny; (4.11)
podemos simplificar a equagéo (4.10) colocando:

¥i=hi i (4.12)
Usando as equagdes 4.11 e 4.12 em 4.10, obtemos:

Aw; =nh; (X -w,) (4.13)

Finalmente, usando formalismo de tempo discreto, dado o vetor peso

sinaptico wj(n) no tempo n+1 é definido por:

Wj(n +1) = wj(n) * n(n)hj,i(x)(n)(x - Wj(n)) (4.14)

o0 qual é aplicado a todos os neurdnios na grade dentro da vizinhanga
topolégica do neurénio vencedor i. A equagéo 4.14 tem o efeito de mover o
vetor peso sinaptico w; do neurdnio vencedor i junto ao vetor de entrada x. Sob
repetidas apresentagbes dos dados de treinamento, o vetor peso sinaptico
tende a seguir a distribuicdo dos vetores de entrada devido a atualizagdo da
vizinhanga. Por isso o algoritmo leva-nos a ordenagéo da topologia do mapa de
aspecto no espago de entrada no sentido que neurdnios que séo adjacentes na
grade tenderao a ter vetor peso sinaptico similar. (HAYKIN, 1996)

O processo adaptativo é dividido em duas fases: uma fase de ordenagéo
ou auto-organizagéo seguida por uma fase de convergéncia. Essas duas fases

do processo adaptativo serdo descritas a seguir:
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4.2.4.3.1 - Fase 1: Fase de ordenacéo

Esta fase ocorre durante um certo nimero de épocas. Inicia quando a
distancia entre dois neurénios é maxima, e vai diminuindo a disténcia entre
neurdnio vizinhos. Nessa fase a taxa de aprendizagem é proxima de 1, e
diminui até que ela alcanga a fase de regulagem da taxa de aprendizagem,
nessa fase a taxa de aprendizagem é proxima de zero. Quando a distancia da
vizinhanca e a taxa de aprendizagem diminuem, os neurdnios da rede ordenam
o espaco de entrada com a mesma topologia a qual eles s&o ordenados

fisicamente.

4.2.4.3.2 - Fase 2: Fase de regulagem

A distancia entre neurénios vizinhos continua diminuindo (a qual deve
incluir somente vizinhos préximos i.e., tipicamente que tenham distancia 1.0
entre si). A taxa de aprendizagem continua a diminuir, mas muito lentamente.

O nUmero de épocas na fase de regulagem do treinamento deve ser
muito maior do que o nimero de épocas na fase de ordenagéo, porque essa
fase € mais longa.

O vetor peso do neurdnio inicialmente toma grandes passos na area do
espaco de entrada onde esta o vetor de entrada. Entédo, quando o tamanho da
vizinhanga diminui para 1, o mapa tende a ordenar topologicamente os vetores
de entrada apresentados. Uma vez que o tamanho da vizinhanga é 1, a rede
deve estar satisfatoriamente bem ordenada e a taxa de aprendizagem €
diminuida lentamente sobre um longo periodo para dar tempo dos neur6nios
expandirem igualmente através do vetor de entrada.

As distancias entre neurbénios de um mapa auto-organizativo séo
ordenadas aproximadamente iguais se os vetores de entrada aparecem com
igual probabilidade através de uma segéo do espago de entrada. Se os vetores
de entrada sdo apresentados com freqliéncia a rede neural, a camada do mapa
de caracteristicas tende a alocar os neurdnios em uma mesma area do mapa

de conhecimento. Por isso, mapas auto-organizativos, enquanto aprendem a
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categorizar suas entradas, também aprendem a topologia e a distribuicdo de
suas entradas.

Como podemos notar, mapas auto-organizativo diferem de aprendizado
competitivo convencional nos quais os neurbnios obtém seus pesos
atualizados. Ao invés de atualizar somente o vencedor, o mapa auto-
organizativo atualiza os pesos do vencedor e seus vizinhos. O resultado € que
neurdnios vizinhos tendem a ter vetores pesos similares e respondem para
vetores de entrada similares (DEMUTH & BEALE, 1994).

4.2.5 - Inicializagdo dos pesos

Os pesos da rede devem ser inicialmente pequenos e normalizados. Se
os valores dos pesos forem muito grandes a rede pode néo convergir ou os
ciclos de treinamento serdo muito lentos. A razéo para isto pode ser explicada
intuitivamente. Tipicamente, os vetores de treinamento de entrada estaréo
sobre uma regi&o limitada do espago de entrada, correspondendo a sua classe.
Se os vetores pesos estdo espalhados, entdo, a situagéo pode aparecer
quando muito dos vetores pesos estdo em uma orientagdo muito diferente da
maioria dos vetores de entrada de treinamento. Esses neurénios néo vencerao
qualquer das competigbes e ficardo impossibilitados em formar o mapa
topolégico. A consequiéncia disto é que a vizinhanga no mapa auto-organizativo
sera povoada esparsamente com neurdnios treinados, tanto que ndo podem
existir neurdnios suficientes para separar adequadamente as classes. Isto
resultara em uma classificagdo ruim devido a inabilidade do mapa auto-
organizativo de distinguir entre as entradas (BEALE & JACKSON, 1990).

4.2.6 - Regra de aprendizagem e bias

Uma das limitacbes de redes competitivas & que alguns vetores de
entrada nem sempre séo alocados na grade de neurénios. Em outras palavras,
algum vetor peso pode iniciar longe de todos os vetores de entrada e nunca
vencer a competigédo, ndo importando até quando o treinamento € continuado.
O resultado é que seu peso ndo aprende e entdo nunca vence. Esse neurénio

é chamado de neurénio morto. Para evitar que isto acontega, bias séo usados
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para dar aos neurdnios que raramente vencem a competicdo uma vantagem
sobre os neurdnios que vencem freqlientemente. Um bias positivo, adicionado
a uma distancia negativa, faz com que o neurdnio provavelmente venca.

Para fazer este trabalho uma média de neuronios de saida € mantida. E
equivalente a porcentagem de vezes que cada saida é 1. Saida 1 significa que
o neurdnio é vencedor. Assim a média é usada para atualizar os bias com a
funcao de aprendizagem entdo os bias que frequientemente ativam neurénios
serdao menores, e bias que ndo freqlientemente ativam neurdbnios serao
maiores.

O resultado é que os bias de neurdnios que néo tém respondido muito
freqiientemente aumentara versus os bias de neurénios que tem respondido
frequentemente. Quando os bias que ndo ativam freqlentemente neurdnios
aumentam o espaco de entrada o qual os neurbnios respondem, aumenta e
movem junto ao vetor de entrada. Eventualmente os neurénios responderao
para um numero igual de vetores tanto quanto outros neurdnios. Isto tem dois
efeitos bons. Primeiro, se um neurdnio nunca vence uma competigédo porque
seus pesos estdo longe de qualquer vetor de entrada, seus bias eventualmente
serdo grandes o suficiente e serdo capazes de vencer a competicdo. Quando
isto acontece, ele movera junto a um grupo de vetores de entrada. Uma vez
que o peso tem movido junto a um grupo de vetor de entrada e o neurdnio esta
vencendo consistentemente, seu bias diminuird para zero. Por isso o problema
de morte dos neurdnios € resolvido.

A segunda vantagem de bias é que eles forgam cada neurdnio a
classificar fortemente a mesma porcentagem de vetores de entrada. Por isso,
se uma regido do espago de entrada é associada com um numero maior de
vetores de entrada do que outra regido, a regido mais acumulada atraira mais
neurdnios e sera classificada dentro de subse¢des menores (DEMUTH &
BEALE, 1994).

4.2.7 - Generalizacao

Um dos aspectos mais importantes de redes neurais é sua habilidade de

generalizagao, isto &, classificar com sucesso os padrées que néo tenham sido
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apresentados previamente. Redes auto-organizativas generalizam colocando
na mesma classe padrées similares aos quais ela classificou durante o
treinamento. Isto significa que a identificagdo de regimes de escoamento
através de um conjunto representativo de dados é uma proposta possivel,
desde que o conjunto representativo de padrdes tenha sido classificado
corretamente pela rede, isto &, a generalizagdo permitira entradas similares
serem classificadas bem. Isto também significa que, mesmo com alguma
alteracdo na entrada, a rede neural classificara bem pela sua similaridade com
as entradas utilizadas no treinamento (BEALE & JACKSON, 1990).

4.3 - Exemplo de aplicagio de uma rede neural auto-

organizativa

Seja, entéo, o conjunto de dados de entrada denotados por p € R". Por

sua vez, a rede neural auto-organizativa & definida a partir de modelos nodais
ou neurdnios, Wi eR", comj =1, 2, ...l, cada qual associado aos dados de

entrada segundo um critério de menor distancia d( p, w; ).

p < w;j —>i(p) =min{d(p,w;} (4.15)

O treinamento de uma rede auto-organizativa corresponde a ajustar
seus neurdnios de forma que o mapeamento de todos os possiveis dados do
vetor de entrada p sobre o conjunto w; seja ordenado e geometricamente
representativo da informacgéo contida nos dados primérios. Isso pode ser feito a
partir de uma heuristica em que cada neurénio compete pela captura de p e,
conseqiientemente, pelo direito de ajustar sua parametrizagéo interna. Os

passos da heuristica proposta s&o os seguintes:

1. Os neurdnios i(p) sdo estruturados segundo uma malha n-dimensional de
projecdo e inicializados com valores pré-determinados ou aleatorios,
preferencialmente extraidos do conjunto de dados de entrada p,, com n =
1,2,...m.
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2. Cada entrada p, € associada ao neurbnio w; que mais lhe & semelhante
segundo o critério (1), para uma definicdo conveniente de d( . , . ). Uma lista é
formada a partir destas associagoes.

3. Arbitrando-se uma vizinhanga h; em torno do neurdnio i(p) sobre a malha de
projecao, uma lista integrada € definida a partir das listas de cada neurdnio

pertencente a vizinhancga.

4. Aqueles dados p, pertencentes a h; sdo empregados na construgao de um

elemento &, baricentro da vizinhanga em torno de i(p), calculado a partir de
uma média genérica convenientemente arbitrada. No caso de vetores do Rn" e

distancia euclidiana, normalmente se adota &; como sendo a meédia aritmeética

dos elementos da lista integrada.

5. O neurdnio i(p) é ajustado segundo uma taxa de aprendizado a € (0, 1],

isto é&:
i(p) < ag; +(1- )i(p) (4.16)

e seus vizinhos segundo um critério de propagacéo €, usualmente diminuindo
de forma progressiva na medida em que os neurdnios vizinhos estédo mais

distantes do neurénio central i(p), ou seja:

6. Os passos 4) e 5) sdo repetidos para cada neurdnio da malha e suas

respectivas vizinhangas.

7. O procedimento, como um todo é iterado ou, mais especificamente, os

passos 2) a 6) até que i(p) coincida com &;, cujo conjunto € representativo da

esséncia dos dados de entrada pp.

A titulo de ilustragdo, vamos considerar um exemplo numérico em que

dados do :° devem ser abstraidos sobre uma rede neural auto-organizativa
bidimensional hexagonal com 4 neurdnios, conforme indicado na Figura 4.10. A

relagao topoldgica entre os dados de entrada é evidente, indicando a presenca
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dos 3 centroides definidos por (1, 1, 1), (2, 2, 2) e (3, 3, 3), em torno dos quais
se distribuem uniformemente os dados de treinamento. Nesse caso, apenas
uma inspegéo visual direta do grafico e das distribuigbes de probabilidade nos
planos xy, xz e yz seria suficiente para inferir a relagéo entre os dados. Ocorre,
porém, que mesmo numa situagdo simples como a proposta, a analise direta
se torna impraticavel na medida em que a complexidade e/ou a dimenséo dos
dados aumenta, justificando o emprego de métodos matematico-numéricos de
agrupamento (“clusterizacéo”) de dados como as redes auto-organizativas e

outros.
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Figura 4.10: Exemplo de ajuste de uma rede auto-organizativa sobre

pontos do 9:® concentrados sobre os centréides (1,1 1), (2,2,2) e (3,3,3).

Seguindo a heuristica descrita acima, o primeiro passo se da com a
inicializagdo dos neurbnios e com a definicdo de suas vizinhangas. No caso,
adotamos valores uniformemente distribuidos (0.0, 1.0) , (0.0, 1.0), (0.0, 1.0) e
vizinhangas formadas pelos neurbénios que distam 1 passo de malha do
neurénio central. Na Figura 4.10 esta representada os 3 centréides nas cores
azul, verde e amarelo . E importante ressaltar que estas escolhas, embora nao
influenciem de forma significativa no caso estudado, podem aumentar ou

diminuir substancialmente a convergéncia em problemas de maior
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dimensionalidade e, portanto, devem ser feitas de forma extremamente
criteriosa. O segundo passo consiste em calcular uma tabela de distancias
entre cada dado e cada neurdnio da rede e formar uma lista de associages
segundo o critério (1). Em seguida séo formadas as listas integradas por
vizinhancas e calculados os baricentros &i adotando-se, no caso, o = 1ee=
0.25 (constantes) para ajuste dos neurdnios centrais e vizinhos segundo as
formulas de aprendizado (2) e (3) respectivamente. Com isso, completam-se os
passos 3, 4, 5 e 6, cujas iterag6es até um dado nimero de ciclos ou épocas
correspondem ao passo 7.

Na Figura 4.11 estad representado os centroides e o0s pesos dos
neurdnios em que a rede classificou cada centréide. Pode-se observar que os
pesos da rede sZo uma média dos vetores de entrada e os pesos definem bem
cada regido do espago de entrada.

A nova configuragéo da rede, obtida apés 100 épocas, &€ mostrada na
Figura 4.11, na qual se pode observar a tendéncia dos neurénios da SOM em
se agrupar em torno dos centroides definidos inicialmente. E possivel
constatar também que os neurénios 3 e 2 s&o atraidos para o mesmo centroide
e que competirdo pela captura dos dados naquela regido. O efeito disso
durante o treinamento é o de eventualmente produzir um ciclo limite em que os
valores se alternam entre estes neurénios e, conseqlientemente, o de limitar a
convergéncia global. Procedimentos de fusdo e extingéo de neurdnios, ativados
em fungédo do nimero de capturas e da convergéncia para um mesmo ponto no
espago dos dados respectivamente, podem ser definidos para evitar esse e

outros tipos de problemas.
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+ Centrdide 1

+  Centroide 2
Centréide 3

+ Pesos do neurdnio 1
Pesos do neurdnio 2 e 3
Pesos do neurdnio 4

Figura 4.11: Exemplo de ajuste de uma rede neural auto-organizativa sobre

pontos do %® concentrados sobre os centréides (1,1,1), (2.2,2), (3,3,3) —

valores finais apos o treinamento.

4.4 - Instalagdes experimentais

Varios testes experimentais foram feitos neste trabalho. As medidas
foram realizadas no oleoduto piloto do Nucleo de Engenharia Térmica e Fluidos
da Escola de Engenharia de Sdo Carlos da Universidade de Séo Paulo, para
testes transientes gas-liquido em escoamentos bifasicos.

O oleoduto piloto (Figuras 4.12 e 4.13) opera com misturas gas-liquido-
liquido e possui segdes de teste retilineas com 12 m de extenséo e didmetros
internos de 45, 30 e 24 mm, montadas em uma estrutura inclinavel até angulos
de + 10° Um sistema de tanques instalados a jusante das sec¢des de testes &
responsavel pela separagdo primaria ar-liquido e, subseqlientemente, pela
separacao liquido-liquido. Bombas centrifugas equipadas com inversores de
freqiiéncia de 7,5 kW recirculam as fases liquidas, mensuradas com auxilio de
placas de orificio instaladas nas respectivas linhas de inje¢cdo. Um compressor
de parafuso de 50 kW assegura o suprimento de ar, cujo controle é feito
através de servo-valvulas eletro-pneumaticas equipadas com sensores de

vazdo. A instrumentagcdo de analise inclui sensores de pressédo de resposta
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rapida para medida da perda de carga total e diferencial, sensor capacitivo para
medida da fragao de fase e sensor acustico para ecografia do escoamento. Um
microcomputador equipado com sistema de aquisicio digitaliza os sinais
medidos, tanto de operacdo quanto de andlise, assim como os sinais de
comando (servo-valvulas e inversores de freqiiéncia).

Nesse trabalho foram feitos testes para um escoamento bifasico ar-
agua. Utilizou-se a segédo de teste retilinea com 12 m de extensao e diametro

interno de 30 mm.

iseparadori | | |segdode | . isegdo de
primario | | | | mistura

~

Q \
. ———— 3 &/ \ . v - e
separador _iseparador! : El“ \__ |sistema de controle| |sistema de controle
K

dedleo  deagua . |da vazéio de dgua ‘da vazdo de ar

\__| sislema de controle
|da vazdo de dleo

Figura 4.12: Representagéo esquematica do oleoduto trifisico piloto do Ndcleo
de Engenharia Térmica & Fluidos (NET&F).
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Figura 4.13: Foto do oleoduto piloto do Nicleo de Engenharia Térmica &
Fluidos (NET&F).
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Capitulo 5 - Resultados

Para cada grande familia de escoamentos bifasicos horizontais foram
realizadas séries de testes de longa duragéo no circuito experimental descrito
anteriormente. Os sinais analisados correspondem as medidas de capacitancia
elétrica, variacédo de pressao na tubulacéo e pressao flutuante. Essas medidas
foram obtidas respectivamente por meio de uma sonda capacitiva e medidores
de pressao. Para cada teste, estes sinais foram amostrados a taxas de 30 Hz
até o maximo da capacidade das memérias de armazenamento (2'* amostras).
Cada ensaio teve duragdo de 546 segundos. O quadro de ensaios esta
definido na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Codificagdo dos ensaios

Legenda Ensaio Qi (Kg/s) | Qq(Kg/s)
1 Estratificado liso 0,0800 0,0014
2 Estratificado 0,0840 0,0075
ondulado
3 Estratificado 0,1060 0,0190
rugoso
4 Intermitente 0,6910 0,0020
5 Bolhas 7,05 0,0120
6 Anular 0,3500 0,0400

Ensaios permanentes séo realizados em nliimero suficiente de pares de
vazdes de ar e agua visando reproduzir, da melhor maneira possivel, os
diferentes regimes de escoamento em toda sua variabilidade. A matriz de
ensaios € reproduzida na carta de Taitel e Duckler (1976) da Figura 5.1.
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¢, = 30mm, escoamento horizontal ar/dgua (latm, 25°C)

Qlinilc operacional estavel l bolhas ﬂ |[imile da bomba de :igua[

10*2

10° -

et

10%° 1 intermitente
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limite do
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10! -

 estratificado _estratificado ™\~

liso ondulado

velocidade superficial do liquido (m/s)

102 [ .
101 10° 101 10
velocidade superficial do gds (m/s)
Figura 5.1: Mapa de Taitel e Dukler (1976) construido para um escoamento ar-

agua em tubulagéo horizontal de 30 mm de didmetro interno.

Os dados dos regimes de escoamentos descritos na Tabela 5.1
estavam dispostos em matrizes de 16384 linhas por 3 colunas, onde 16384 é o
nimero de amostras e 3 é, respectivamente, a medida de capacitancia,
variacdo de presséo na tubulagio e pressao flutuante.

A arquitetura da rede foi definida, a partir de estudos preliminares, da
seguinte maneira: camada de entrada e uma grade com 10 neurbnios. O
numero de neurdnios da grade foi ajustado no sentido de capacitar a rede a
aprender tarefas complexas pela extragdo progressiva de aspectos
significantes dos padrées de entrada (HAYKIN,1994). Como Vvisto
anteriormente, o niumero de neurdnios na grade nédo é fixado previamente, ou
seja, pode-se colocar um nimero de neurdnios igual ao nimero de classes
que se deseja identificar, ou ndo. Nesse trabalho optou-se em colocar um
numero de neurdnios maior do que o nimero de regimes de escoamento que
se deseja identificar. No caso deseja-se que a rede identifique 6 regimes de
escoamentos diferentes e a grade possui 10 neurdnios. O objetivo é ver se a
rede consegue encontrar de forma auténoma os seis regimes ja conhecidos,
mesmo tendo 10 neurdnios na grade. Depois de treinada, a rede identificou 6

regimes de escoamento diferentes.
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A funcéo topoldgica utilizada para a grade foi a hexagonal. A topologia
hexagonal é melhor para visualizagdo (KOHONEN, 2001). A fungéo distancia
utilizada foi a Euclidiana, pois, com o mapa auto-organizativo, esta € a fungéo
mais utilizada. O valor utilizado da taxa de aprendizagem na fase de ordenagao
foi de 0,9 e o nimero de épocas foi 1000 e na fase de regulagem o valor da
taxa de aprendizagem foi de 0,01 e o nimero de época foi 1000. Na literatura,
é recomendado que o nimero de épocas na fase de regulagem seja maior do
que na fase de ordenagdo. Nesse trabalho foi utilizado 0 mesmo numero de
épocas nas duas fases e a rede neural apresentou um bom desempenho.

Para o treinamento das redes neurais foram tomadas matrizes de 300
linhas por 3 colunas. Esse niumero foi determinado de forma que o processo de
treinamento pudesse ser completado satisfatoriamente, num tempo n&o
excessivamente longo e que nao fossem perdidas caracteristicas dos sinais
analisados. Foram utilizadas 10 matrizes (300 x 3) de cada regime de
escoamento no treinamento da rede neural.

Nas Figuras 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 estdo plotados os dados de
uma matriz (300 x 3) de cada regime de escoamento utilizada no treinamento

da rede neural.

Regime de escoamento anular

6 - - - —
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1
0

1 51 101 151 201 251

Nimero da amostra

Figura 5.2: Dados de entrada do regime de escoamento anular para
rede neural.

Observando os graficos das Figuras 5.2, 5.3, 5.4, 6.5, 5.6, 5.7, nota-se
que os valores das matrizes de treinamento ndo sdo muito diferentes de um

regime de escoamento para o outro. Isso mostra que a rede neural auto-
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organizativa € muito eficiente, pois, mesmo com valores proximos de um

regime para o outro, ela conseguiu identificar corretamente os regimes de

escoamento.

Regime de Escoamento a Bolhas

6.
5
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E 4 % Fhituante
2 ——— Capacimetro
831
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Figura 5.3: Dados de entrada do regime de escoamento a bolhas para

rede neural.

Regime de escoamento intermitente
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Figura 5.4: Dados de entrada do regime de escoamento intermitente

para rede neural.
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Regime de escoamento estratificado liso
45 — :
4 =L 3 [
VTV AT T B PRy W T
25 AW S AT R Yl
3
E 55 *,,,._ — Pressao
8; Fluluante
8 2 == ~——— Capacielro
S 18 ' Defta P
. E
05 {—
[ e e
051 s 101 151 201 251 |
Namero da amostra

Figura 5.5: Dados de entrada do regime de escoamento estratificado liso

para rede neural.
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Figura 5.6: Dados de entrada do regime de escoamento estratificado

ondulado para rede neural.
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Regime de escoamento estratificado rugoso
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FIGURA 5.7: Dados de entrada do regime de escoamento estratificado

rugoso para rede neural.

Depois de treinada, a rede neural identificou o regime de escoamento
anular no neurdnio 1, o regime de escoamento estratificado rugoso no
neurénio 2, o regime de escoamento intermitente no neurénio 4, o regime de
escoamento estratificado liso no neurbnio 7, o regime de escoamento
estratificado ondulado no neurdnio 8, o regime de escoamento a bolhas no

neurdnio 10. Na tabela 5.2 esta representado o treinamento da rede neural.

Tabela 5.2: Neurdnio de identificacéo dos regimes de escoamento pela

rede neural depois de treinada.

Regime de Escoamento | Neurdnio de ldentificacao
anular 1
Estratificado rugoso 2
intermitente 4
Estratificado liso ¥
Estratificado ondulado 8
Bolhas 10

Na Figura 5.8 esta representado um grafico com os exemplos de
treinamento da rede neural para cada regime de escoamento e os pesos dos

neurénios em que a rede neural identificou os regimes. Comparando com a
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Tabela 5.2, observa-se que os pesos dos neurdnios estdo exatamente em
cima de cada regime de escoamento dificultando até a visualizagdo ou estéao
muito préximos do regime de escoamento o qual ele identificou. Os pesos da
rede sdo uma média dos vetores de entrada e os pesos definem bem cada
regido do espago de entrada.

Como podemos observar na Figura 5.8, o regime de escoamento
estratificado liso e o regime de escoamento estratificado rugoso estéo
sobrepostos e mesmo assim a rede neural os identificou em neurdnios
diferentes, ou seja, a rede neural conseguiu capturar as diferengas entre os
dois regimes comprovando assim a sua utilizagéo na identificacéo de regimes
de escoamento.

Para uma visualizagdo melhor dos pesos de cada neurdnio optou-se por
plotar separadamente nas Figuras 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 cada regime

de escoamento com os respectivos pesos dos neurdnios que os identificou.

neurdnio 1
neurdnio 2
neurdnio 4
neurbnio 7
neurdnio 8
neurdnio 10
anular
bolhas
2 F T A & et : s intermitente
= L : estral. rugoso
. + estral. liso

o S Es B Bl : : 4 estral. ondulado
32-: 3 R L T R . :
LI T

T

1 = P flutuante

Capacimetro

Figura 5.8: Exemplos de entrada de cada regime de escoamento e o0s

respectivos pesos dos neurdnios.
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neurdnio 1
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*.
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2
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estral. rugoso

Figura 5.9: Regime de escoamento anular e pesos do neurdnio 1.

Capacimetro

P flutuante

Figura 5.10 : Regime de escoamento estratificado rugoso e pesos do neurdnio

2.
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Resultados

% neurdnio 10
4 bolhas

B e
‘ ‘

q

d Bieg

P flutuante

Capacimetro

Figura 5.11: Regime de escoamento a bolhas e pesos do neurdnio 10.

4

neurdnio

intermitente

*

d Bleq

P flutuante

Capacimetro

Figura 5.12: Regime de escoamento intermitente e pesos do neurdnio 4.
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neurdnio 7
+ estrat. liso

Delta P
o

Capacimetro

P flutuante

Figura 5.13: Regime de escoamento estratificado liso e pesos do neurénio 7.

neurénio 8
estrat. ondulado

Delta P
o

Capacimetro 2

P flutuante

Figura 5.14: Regime de escoamento estratificado ondulado e pesos do
neurdnio 8.

Para a generalizagéo os sinais caracteristicos de diferentes regimes de
escoamento foram apresentados a rede neural de forma que seus indices de

reconhecimento correto pudessem ser levantados. Foram feitas simulagdes

para varios testes de regimes de escoamentos que nao foram utilizados no
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treinamento. A seguir serdo apresentados graficos da classificacao feita pela
rede neural para varios testes.

O gréfico da Figura 5.15 apresenta a simulagdo de dados que néo foram
utilizados no treinamento. Foram apresentados 10 exemplos de cada regime

de escoamento para a rede neural.
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Figura 5.15: Grafico da identificagdo da rede neural para dados néo

utilizados no treinamento.

Do exemplo 1 ao 10 a rede tera que identificar no mesmo neurénio
como regime de escoamento anular, do 11 ao 20 como regime de escoamento
a bolhas, do 21 ao 30 como regime de escoamento intermitente, do 31 ao 40
como regime de escoamento estratificado liso, do 41 ao 50 como regime de
escoamento estratificado rugoso e do 51 ao 60 como regime de escoamento
ondulado. Cada asterisco vermelho (*) corresponde a um exemplo, ou seja,
uma matriz 300 x 3, de cada regime de escoamento.

Observando o grafico da Figura 5.15 pode-se ver que a rede neural
identificou corretamente os regimes de escoamento concordando com a

identificagdo do treinamento.
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O grafico da Figura 5.16 apresenta outra simulagdo para dados néo
utilizados no treinamento e também nao utilizados na simulag@o anterior. Para
essa simulagdo os dados foram apresentados em uma seqiiéncia diferente da
qual a rede foi treinada. Primeiro foram apresentadas matrizes do regime de
escoamento anular, estratificado rugoso, intermitente, bolhas, estratificado liso
e estratificado ondulado. A identificagdo da rede neural deve ser igual , ou seja,
ela deve continuar identificando os regimes de escoamento nos mesmos

neurdnios.
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Figura 5.16: Grafico da identificacdo da rede neural para dados
apresentados em uma seqiiéncia diferente da qual a rede neural foi treinada.

Do exemplo 1 ao 10 a rede tera que identificar no neurdnio 1 como
regime de escoamento anular, do 11 ao 20 no neurdnio 2 como regime de
escoamento estratificado rugoso, do 21 ao 30 no neurdnio 4 como regime de
escoamento intermitente, do 31 ao 40 no neurénio 10 como regime de
escoamento a bolhas, do 41 ao 50 no neurdnio 7 como regime de escoamento
estratificado liso e do 51 ao 60 no neurénio 8 como regime de escoamento
ondulado. Conforme o grafico da Figura 5.16 observa-se que a rede neural

identificou corretamente os regimes de escoamento.
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O grafico da Figura 5.17 apresenta uma terceira simulagéo para novos
dados. Nessa simulagédo foram apresentados 5 exemplos de cada regime de
escoamento de cada vez, ou seja, os exemplos foram misturados. Para o
regime de escoamento a bolhas foram apresentados os 10 exemplos. A tabela
abaixo mostra a ordem em que os regimes de escoamento foram
apresentados a rede neural, o nimero de exemplos de cada regime de

escoamento e o neurdnio no qual os exemplos foram identificados.

Tabela 5.3: Dados da simulagéo

Regimes Numero de exemplos Neurénio
Anular 1ab 1
Estratificado ondulado 6a10 8
Bolhas 1a10 10
Intermitente 1ad 4
Estratificado liso 6a10 &
Estratificado rugoso 1ab 2
Intermitente 6a10 4
Estratificado liso 1ab 7
Estratificado rugoso 6a10 2
Estratificado ondulado 1ab 8
Anular 6a10 1

O grafico da Figura 5.17 mostra a identificagdo da rede neural. Como
pode-se observar a rede neural identificou corretamente os regimes de
escoamento.

Com base nas simulagbes feitas para dados n&o utilizados no
treinamento da rede neural auto-organizativa, conclui-se que a rede neural
auto-organizativa € uma ferramenta muito forte na identificagédo de regimes de
escoamento bifasico.
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Figura 5.17: Grafico da identificagdo da rede neural para dados nao
utilizados no treinamento, apresentando 5 exemplos de cada regime de

escoamento.
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Capitulo 6 — Conclusées e Sugestées

Neste trabalho foi demonstrado a utilizagdo de redes neurais auto-
organizativas para identificagdo de regimes de escoamento bifasico em tubo
horizontal. Para treinar a rede neural auto-organizativa, utilizou-se os dados
obtidos de um oleoduto piloto, do qual foi possivel coletar medidas de
capacitiancia, pressdo flutuante e variagdo de pressdo. Para verificar a
generalizagdo (identificagdo) das redes neurais, foram utilizados novos dados
obtidos do mesmo circuito experimental, i.e. dados diferentes daqueles
empregados no treinamento da rede neural.

A validagdo da metodologia proposta foi realizada por intermédio de testes:
sinais caracteristicos de diferentes regimes de escoamento foram apresentados a
rede neural de forma que seus indices de identificagdo pudessem ser levantados.
A rede neural teve um indice de identificagdo dos regimes de escoamento de
100%.

Crivelaro (1999) utilizou uma rede neural com varias camadas com
aprendizado supervisionado, em associagdo a uma sonda de visualizagéo direta,
para a identificagdo de regimes de escoamento horizontal gas-liquido, produzidos
em um circuito experimental. Obteve uma porcentagem minima de acerto de 70%,
uma porcentagem média de 82,8% e uma porcentagem maxima de 99%.

Comparando a porcentagem de acerto da rede neural auto-organizativa
com a porcentagem de acerto da rede neural supervisionada com varias camadas
concluimos que a rede neural auto-organizativa é mais eficiente do que a rede

neural supervisionada com varias camadas.



Conclusdes e Sugestdes 63

Os resultados obtidos sdo extremamente encorajadores e justificam
fortemente a continuidade das pesquisas nessa diregdo. Primeiramente, a rede
neural auto-organizativa mostrou-se capaz de identificar, de forma completamente
auténoma, todos os principais regimes de escoamento produzidos na segao de
testes horizontal no oleoduto piloto do Nticleo de Engenharia Térmica & Fluidos da
Escola de Engenharia de Sdo Carlos. Em segundo lugar, foram obtidas taxas de
detecgdo correta de 100%. O estudo de otimizagéo da parametrizagéo e critérios
internos de treinamento da rede neural auto-organizativa mostrou que seu
desempenho depende fundamentalmente de uma escolha criteriosa da duragao
temporal das matrizes de treinamento que Ihe é apresentada. Nestas condigdes,
uma rede auto-organizativa se revela uma ferramenta extremamente poderosa e
flexivel, tanto para a investigagéo cientifica de analise de dados experimentais,
quanto para a aplicagdo direta em processos industriais de monitoragédo em linha.
A continuidade desse trabalho pode se dar em muitas dire¢gbes. Testar o
procedimento proposto sobre um numero maior e mais variado de regimes de
escoamento multifasico, como por exemplo em escoamentos verticais gas-liquido
e gas-solido produzidos em circuitos - experimentais. Uma outra perspectiva
interessante é a de se produzir um sistema bifasico atipico, um tanque com duas
entradas e uma saida por exemplo, e tentar identificar seus eventuais regimes de
escoamento caracteristicos através do procedimento proposto (rede neural auto-
organizativa), assim como através de procedimentos complementares (analise
tempo freqiiéncia, analise fractal, etc.), de forma a poder confronta-los e valida-los
mutuamente.
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