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Resumen

El objetivo de este trabajo es la aplicacion de una red neuronal artificial para la prediccion de la fraccion volumétrica
(holdup) de flujo bifésico (aceite-agua) en un tubo en posicion horizontal. Para este fin, la velocidad superficial del
agua y el aceite se utilizaron como pardmetros de entrada, entre tanto, la fraccién volumétrica de estos dos fluidos se
utilizaron como parametros de salida para el entrenamiento y prueba de la red neuronal multicapa, el método utilizado
fue retro propagacion. Los datos experimentales (92 datos) se tomaron en el LEMI-EESC-USP vy fueron utilizados
para desarrollar el modelo de red neuronal artificial. Finalmente, se concluy6 que los datos experimentales utilizados
en la red neuronal se ajustan muy bien para una funcién de transferencia tagsig con 10 neuronas en la capa oculta
evaluadas a partir del error porcentual absoluto medio de (AAPE= 3,95) y coeficiente de determinacion (R?= 0,975).

Palabras clave: Flujo aceite-agua; velocidad superficial; fraccién volumétrica; red neuronal artificial.
Abstract

The objective of this work was the application of an artificial neural network in prediction of holdup of two-phase flow
(oil-water) in a pipe in horizontal position. To this end, the velocity superficial of water and oil were used as input
parameters, meanwhile, the holdups of these two fluids were used as output parameters for the training and testing of
the multilayer neural network, the method used was back-propagation. The experimental data (92 data) were taken at
LEMI-EESC-USP and were used to develop the artificial neural network model. Finally, it was concluded that the
experimental data used in the neural network agreed with the tagsig transfer function with 10 neurons in the hidden
layer evaluated from the absolute percentage error of (AAPE= 3,95) and coefficient of determination (R?= 0,975).
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1. Introduccién

Los flujos multifasicos ocurren con frecuencia en
diversas aplicaciones industriales como calderas,
condensadores, evaporadores, torres de enfriamiento,
lechos fluidizados, transporte y produccion de petrdleo
entre otros.

Las fases pueden ser sélidas, liquidas o gaseosas. El flujo
bifasico a lo largo de una tuberia se puede clasificar
como: (1) liquido-liquido, (2) liquido-sélido, (3) gas-
liquido y (4) gas-s6lido. La mayoria de los trabajos
realizados y documentados en la literatura analizan el
flujo gas-liquido. La comprension del flujo liquido-
liquido es pequefia en comparacion con el flujo gas-
liquido. Los flujos de fases iguales, como liquido-
liquido, se consideran bifasicos cuando las fases son
inmiscibles, esta es una condicién que presentan los
fluidos cuando no pueden formar mezclas de forma
distribuida molecularmente y donde existe una interfaz
entre ellos haciendo que se separen en dos fases [1].

Cuando dos fases fluyen por la misma tuberia, generan
varias configuraciones que dependen de las condiciones
de operacién (temperatura, presion, flujo), propiedades
del fluido (tension superficial, viscosidad, concentracion
y densidad) y la geometria del tubo (didmetro, longitud,
inclinacion), estas caracteristicas determinan los patrones
de flujo.

Una alternativa complementaria al estudio experimental
se refiere al uso de técnicas heuristicas, en la busqueda
de la generalizacion en la estimacion de parametros a
partir de una base de datos experimental dada. El
modelado de redes neuronales artificiales es una
alternativa viable, debido a su capacidad para aprender y
generalizar a partir de una gran masa de datos que
reflejan el comportamiento del sistema en diversas
situaciones. En este contexto, las redes neuronales se
presentan como una herramienta reconocida por su
capacidad para modelar fenémenos no lineales. La
capacidad de las redes neuronales para realizar mapeos
no lineales entre sus entradas y salidas ha hecho que estas
redes tengan éxito en el modelado de sistemas complejos

2.

En este trabajo se analizé el uso de inteligencia artificial
basada en redes neuronales, con el objetivo de
caracterizar el flujo aceite-agua en un tubo horizontal,
con el fin de proporcionar automaticamente resultados de
fracciones volumétricas. La fraccion volumétrica es
definida como la relacién entre el volumen ocupado por
una fase especifica por ejemplo agua y/o aceite y el
volumen total de la mezcla [3], este pardmetro es de gran
importancia en el modelamiento de flujos multifasicos y
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usado para célculos de caida de presién e identificacion
de patrones de flujo.

Para la implementacion de la red neuronal se usaron las
velocidades superficiales del agua y el aceite como
variables de entradas, estos datos fueron tomados con
medidores de flujo instalados en la linea del circuito
experimental del NUcleo de Ingenieria Térmica y Fluidos
(NETeF) de la EESC-USP, las fracciones volumétricas
para el agua y el aceite se utilizaron como variables de
salida, se implement6 la técnica de valvulas de cierre
rapido, figura 1, que consiste en la retencién de los
fluidos dentro del tubo de la seccién de pruebas, donde
las fases son separadas formando una capa de aceite en la
parte superior y una capa de agua en la parte inferior.

Figura 1. Flujo liquido-liquido (aceite-agua) retenido
dentro del tubo por medio de la técnica de valvulas de
cierre rapido.

El método de céalculo del gradiente utilizado en este
algoritmo de aprendizaje supervisado fue back-
propagation o retro propagacion.

Existen diferentes investigaciones que realizan abordajes
relacionadas con inteligencia artificial (para el estudio
del flujo multifasico agua-aire en una tuberia vertical),
como las desarrolladas por [4] y [5]. Estas utilizaron la
sefial de entrada del sensor basada en la impedancia
eléctrica para entrenar la red neuronal con el fin de
identificar el patrén de flujo.[6] crearon algoritmos
inteligentes basados en la maquina de vectores de soporte
(SVM) y en la Transformada Wavelet, para identificar el
régimen de flujo.

Ya [7] identificaron el régimen de flujo a través de redes
neuronales, teniendo como variables de entrada al
sistema inteligente: las funciones de densidad de
probabilidad (PDF) y la sefial en el tiempo de la
impedancia eléctrica.

[8] caracterizaron los patrones de flujo utilizando
informacion de imagenes tomograficas (obtenidas por un
sensor capacitivo). Estos aportaron las caracteristicas de
un sistema inteligente basado en légica difusa.

[9] utilizaron la sefal de presion del fluido en el tiempo,
modelando un sistema inteligente basado en la técnica del
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algoritmo de mapeo elastico (EMA) para identificar el
patrén de flujo.

[10] combinaron los métodos de inteligencia artificial
utilizados en [9] junto con el analisis de componentes
principales (PCA) para obtener el caudal (basado en la
sefial eléctrica a lo largo del tiempo de la presion del
fluido). Los autores compararon tres algoritmos de
inteligencia artificial basados en redes neuronales
artificiales (ANN), programacion genética (GP) y
Support Vector Machine, (SVM) para obtener la fraccion
volumétrica. Asi, lograron el mejor resultado con el
algoritmo basado en la SVM (Support Vector Machine)
[11].

En los trabajos de [12] mencionaron estudios en el flujo
de agua-aire en dos fases (en un tubo horizontal)
utilizando inteligencia artificial. Estos utilizaron los
espectros de la banda de hidréfonos como variables de
entradas una red neuronal para determinar el patrén de
flujo. Aplicaron técnicas de inteligencia artificial basadas
en redes neuronales, en las que utilizaron la sefial de
tiempo de la presion del flujo para entrenar la red.
Utilizaron el trabajo de [13] para determinar el patrén de
flujo.

A partir de la sefial eléctrica del sensor capacitivo (ECT),
entrenaron la red neuronal multicapa mediante el
algoritmo de retro propagacion Este procedimiento se
utilizé para determinar el régimen de flujo en un tubo
horizontal [14].

[15] determinaron el patron de flujo, a través de seis
métodos de inteligencia artificial, utilizaron la sefial en el
tiempo de un sensor de rayos gamma COmMO
caracteristicas de entrada, para el entrenamiento de
modelos inteligentes, los autores concluyen que cinco
métodos presentan buenos resultados con la exencion del
algoritmo basado en un Gnico arbol de decision (STD).

Utilizando sistemas de inteligencia artificial basados en
técnicas difusas y utilizando la fraccion de volumen
obtenida por el sensor WMS, identificaron los diferentes
patrones de flujo [16]

Basado en el SVM (Support Vector Machine) para
identificar el patron de flujo aceite-aire, implementaron
un algoritmo que aprovecho los datos obtenidos por un
sensor capacitivo eléctrico (ECT), para entrenar el
sistema inteligente [17] teniendo en cuenta los
pardmetros de entrada de una red neuronal, los datos
generados por un ultrasonido para el entrenamiento y
reconocimiento de patrones de flujo, fueron los trabajos
presentados por [18].
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En el flujo de aceite-agua bifasico en tubo vertical
utilizando inteligencia computacional se encontraron los
trabajos realizados por [19] y [20]. utilizaron las
caracteristicas obtenidas del ultrasonido y el sensor
soportado por la capacitancia eléctrica como variables de
entrada de entrenamiento de la red neuronal para
determinar el corte de agua.

Mientras que [20] utiliz6 los parametros de velocidades
superficiales como entrenamiento de red para calcular la
fraccion de volumen en un tubo vertical e inclinado.

En flujos de aceite-agua bifasicos, en un tubo horizontal
guiado por el mapa de flujo obtenido por [21], [22]
analizaron mediante redes neuronales los diferentes dos-
patrones de fase de deslizamiento, aceite-agua, los datos
utilizados en este trabajo fueron fotografia y sonda
Optica, técnicas utilizadas por [23].

2. Materiales y métodos
2.1. Equipo experimental

Los fluidos utilizados en este trabajo fueron: aceite
mineral con una viscosidad aproximada de 220 mPa.sa
25 ° C con una densidad aproximada de 860 kg / m3 y
agua corriente con una densidad adaptada de 988 kg / m3
y una viscosidad de 1 mPa.s.

El nucleo de ingenieria térmica y fluidos (NETeF) de la
EESC — USP cuenta con una plataforma movil (figura 2)
compuesta de un tubo de acrilico de 12 m y didmetro
interno de 25,4 mm. El agua y el aceite mineral son
almacenados en tanques de propileno por separado.

Para el bombeo del agua se utiliza una bomba helicoidal
de tipo tornillo de la marca Weatherford con potencia de
para el aceite una bomba helicoidal de tipo tornillo
también de la marca Weatherford modelo 2WHT 53/F
con potencia de 10 CV, accionamiento de 15 CV y
potencia absorbida de 10 CV.

Por medio de un mezclador de PVC tipo "Y" y valvulas
de cierre rapido de tipo bola NPT-paso total, marca
MGA®, con actuadores neuméaticos MGA DA20,
equipadas con valvulas de acero inoxidable (Parker®)
para apertura y cierre, modelo (Parker npvn3-5150-50
(DT 4260)) y Conexiones eléctricas mediante dispositivo
Parker (PVN49, 24 Vdc, 2,5 W), con tiempo de cierre y
apertura de 0,11 seg, es permitido el ingreso del agua y
el aceite mineral a la linea de pruebas, donde la fase
liguida menos densa (aceite) ingresa desde la parte
superior del tubo y la fase mas densa (agua) desde la parte
inferior de la tuberia.
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Figura 2. Circuito experimental NETeF — USP.

El aceite y el agua fluyen por las tuberias de PVC hasta C = Qo

la seccién de prueba donde se mezclan y finalmente °7Q,+ 0, Q
llegan a un tanque separador de placas coalescentes, con

una capacidad de 2200 L. Cada liquido se separa y se Qw

dirige al deposito respectivo (proceso de decantacion). Cw = m 2)

A través de un microordenador equipado con un sistema | o5 flyjos volumétricos o velocidades superficiales del
de adquisicion, dc_)rjde se integran Ia}?_ s_enale§ medldlas, aceite U, y el agua [_st se calculan como la re|ac?én
tanto para operacion como para analisis, asi como las  entre ¢| flujo volumétrico de fase y el area de la seccion

sefiales de comando (variadores de frecuencia) Via  transversal de la tuberia ecuaciones (3) y (4), por lo tanto,
protocolo TCP / IP. El sistema de adquisicion y control para el aceite y el agua, tenemos

utilizado est4 formado por una placa modelo NI PCI-

6224 de National Instruments instalada en una Q,

computadora y reconocida por la plataforma Labview Ups = A ©)
8.6. La placa de adquisicién tiene 48 canales digitales,

resolucion de 16 bits, 32 canales de voltaje analdgico y Q,

una capacidad para 250.000 muestras simultaneas por Uws = A (4)
segundo.

Para el flujo de dos fases, cada fase ocupa diferentes
2.2.  Analisis matematico para flujo bifasico partes de la seccion transversal del tubo. Asi, se define

como A, el area ocupada por la fase oleosa, y 4,, €l area
En un tubo donde el aceite y el agua fluyen  qocupada por la fase acuosa. La velocidad in situ o
simultaneamente, se pueden definir algunos parametros  velocidad promedio real de cada fase es diferente a la
basicos del flujo bifasico liquido-liquido, términos que se  velocidad superficial, ya que se obtiene del flujo
consideraron de gran importancia para el desarrollo de  yolumétrico que pasa por un area menor que el area
este trabajo y que segin [24] describen el  transversal del tubo. Las velocidades in situ o las
comportamiento de flujos bifasicos. velocidades promedio reales se calculan mediante las

o . . ecuaciones (5) y (6) para las fases aceite y agua,
Los mas basicos son: el area de la seccion transversal del  respectivamente.

tubo A vy los flujos volumétricos de aceite y agua, Q, y

Q.. respectivamente. A partir de los flujos volumétricos Q,

es posible determinar las proporciones de inyeccion o Vo 1 (5)
fracciones volumétricas de la inyeccion de aceite C, y ?

agua C,, dadas por las ecuaciones (1) y (2).
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Vw = (6)

En una determinada seccion de tuberia, la fraccion
volumétrica in situ o vertical de la fase se considera una
cantidad local, es decir, asume un diferencial en la
longitud de la tuberia. Con base en este diferencial, la
fraccion de volumen se puede definir como la relacion
entre el area ocupada por cada una de las fases y el area
de la seccidn transversal del tubo, ecuaciones (7) y (8).

AL A,
o= 4L T A @
A
_Aw 8
fw = (8)

Si una de las fases es gaseosa, la fraccion volumétrica in
situ se denomina fraccion vacia. La velocidad in situ y la
velocidad superficial de cada fase estan relacionadas con
la fraccion de volumen in situ como, ecuaciones (9) y
(10).

UOS

o= (©)
U

V, = —= (10)
Ew

La velocidad de mezcla se define dividiendo el caudal
volumétrico total por la seccién transversal del tubo,
ecuacion (11).

0+

" (11)

Ums

Esto es equivalente a la suma de las velocidades
superficiales, ecuacion (12).

Uns = Ups + Ups (12)

Cabe sefialar que la fraccién volumétrica in situ no es la
misma que la fraccién de volumen de inyeccién. El
fendmeno se define como "relacion de deslizamiento
entre fases", diferente de la condicion de no
deslizamiento en el estudio de la mecanica de fluidos.
Ocasionalmente, una de las fases fluye con una velocidad
promedio menor a través del tubo en comparacién con la
otra que ocurre mas rapidamente. La fraccion de volumen
de inyeccion es igual a la fraccién de volumen cuando no
hay deslizamiento entre fases. El deslizamiento se define
como la relacidn entre las fracciones volumétricas in situ
y la relacion entre las relaciones de inyeccion, ecuacion
(13).
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Por tanto, se puede decir que la variable principal del
flujo de dos fases es la fraccion volumétrica in situ.

2.3. Disefio del modelo de red neuronal artificial

La red neuronal artificial disefiada esta constituida por
una capa de entrada, unas capas ocultas y una capa de
salida. Las capas ocultas presentan un vector de sesgo b
y una matriz de peso w. Para este trabajo se modelo una
red neuronal perceptrén multicapa (MLP), la cual genera
nimeros aleatorios establecidos por cada uno de los
pesos presentes. Los valores correspondientes a los pesos
son multiplicados, lo que hace que se debiliten o
fortalezcan las variables de entrada a cada neurona de la
red. La red modifica y va combinando las entradas para
las neuronas pertenecientes a la capa anterior, por medio
de la ecuacion (14).

m
Si = Z xin'j + b] (14)
j=1

S entrada neta que recibe una neurona i

i ndmero de nodos

j  valor de entrada a la neurona

x;  entradas al nodo j (o las salidas de la capa
anterior)

w;;  determina la fuerza de la conexion entre el i-

ésimo nodo y el j-ésimo nodo

es el sesgo asociado con el nodo j

S =

Las entradas ponderadas y la suma del sesgo pasan por
una funcién de activacion, esta es la relacion entre la
respuesta de un sistema con una sefial de excitacién o, de
entrada, para esta investigacion se tomaron la funcion
tangente-logaritmica y tangente-hiperbdlica
representadas en las ecuaciones (15) y (16).

Funcion tangente-hiperbdlica

1
) [P —— 15
£8) =770 (15)
Funcion tangente-hiperbdlica
eSi —e~Si
f(S]) = eSi + e—Si (16)

S.

;  salida del nodo j
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La red neuronal usa un algoritmo de retro-propagacion
para aprender con los datos suministrados y poder
entrenarse. El entrenamiento consiste en modificar los
pesos a través del error de los datos reales y los datos de
la prediccién, este entrenamiento termina cuando se
encuentra la mejor relacion entre la capa de entrada y la
capa de salida.

La capa de salida de la red neuronal artificial esta
compuesta por las velocidades superficiales del agua y el
aceite, para la capa de salida se usaron las fracciones
volumétricas de estos dos fluidos, figura 3, en total se
tomaron 92 datos, estos datos fueron divididos asi: 64
para entrenamiento, 14 para validacion y 14 para prueba.
La caja de herramientas de Matlab 2019a ® se emple6
para el disefio de la red neuronal.

El procedimiento para la prediccion del rendimiento de
lared consistio en variar el nimero de neuronas, esto para
evitar una posible seleccion errada de los pesos iniciales.

Salidas

Entradas

Capas ocultas

Velocidad
superficial del
agua Fraccion
Velocidad O volumétrica (Agua
superficial del y aceite)

aceite houl up

Figura 3. Representacion esquematica de la arquitectura
de la red implementada.

El nimero de neuronas entre a la capa de entrada y salida
define la complejidad del problema. Se estimd el error
cuadratico medio (MSE) del conjunto de datos,
determinado por la siguiente expresion, ecuacién (17):

n

1 2
MSE = H Z (YExp,m - YPred,m) (17)

m=1

n NUmero de datos

valor predicho obtenido del modelo de red
neuronal

Yexp  Valor experimental

YPred

El desempefio del modelo de la red neuronal aplicada se
evalu6 calculando el error porcentual absoluto medio
AAPE, ecuacion (18) y el coeficiente de determinacion
R?, ecuacion (19).
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1 |Y
AAPE = —Z ExpmYeream|| L 100
n m=1 YExp,m— (18)
2
RZ =1— Zznzl(YExp,m—gPred,m)z (19)
m:l(YExp,m—YPred,m)
YPre q Promedio de los valores experimentales

3. Resultados y discusién

Los resultados obtenidos para la red neuronal artificial
aplicada son presentados en la tabla 1, donde se muestra
que el mejor entrenamiento se da para 10 neuronas en la
capa oculta, la precision para la prediccion de la red
neuronal se alcanza con un error porcentual absoluto
medio AAPE= 3,95 y un coeficiente de determinacion de
R?= 0,975. Para el ciclo de correccion de propagacion
hacia atras se considera las mejores ponderaciones y
sesgos de entrada 43 épocas como se muestra en la figura
4,

Tabla 1. Variacion del nimero de neuronas en la capa
oculta para las funciones de transferencia Tansig y

Lonsig)
Ndmero
de
Funcion de [neuronas
transferencia en la MSE R? Aﬁ}I:E
capa
oculta
Tansig 5 0,00235 | 0,91 | 12,09
Tansig 8 0,00199 | 0,924 | 4,71
Tansig 10 0,00066 | 0,975 | 3,95
Tansig 15 0,00113 | 0,957 | 7,04
Tansig 20 0,00125 | 0,952 | 7,85
Tansig 25 0,00354 | 0,864 | 5,95
Tansig 50 0,004 0,847 | 10,02
Lonsig 5 0,00085 | 0,968 5,2
Lonsig 8 0,00085 | 0,987 | 3,51
Lonsig 10 0,00085 | 0,975 | 4,84
Lonsig 20 0,00085 | 0,949 51

4. Conclusiones

Se aplico un modelo de red neural artificial que permite
predecir las fracciones volumétricas (holdups) de un flujo
bifasico (aceite-agua) en un tubo horizontal. Se utilizaron
las velocidades superficiales de los fluidos como
variables de entrada y las fracciones volumétricas como
variables de salida. Se uso la técnica de valvulas de cierre
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rapido para tomar los datos de las fracciones
volumétricas. ElI modelo desarrollado presentd una
precision en la prediccion con un error porcentual
absoluto promedio AAPE= 3.95 y un coeficiente de
determinacién de R?= 0.975. Este modelo de red
neuronal implementado puede predecir la fraccion
volumétrica para el aceite y el agua, parametros
importantes del flujo bifasico y conectados directamente
al comportamiento del flujo liquido-liquido dentro de las
tuberias, lo que permitiria mejorar la eficiencia y
seguridad de las operaciones de equipos e instalaciones
industriales.

Mejor desempeiio de validacion es 0,0034244 en la época 43

wW'E

Error cuadratico medio (MSE)

Figura 4. Variacion del error cuadratico medio MSE
versus época durante el entrenamiento de la red
neuronal artificial.
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