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Abstract This paper presents the application of an artificial neural network (ANN) in order
to develop a model able to predicting the holdup of a two-phase flow composed by water
and mineral oil in a horizontal pipe. The surface velocities of each fluid and the pressure
differential in the pipe are used as input parameters of the multi-layer artificial neural
network with back-propagation, while the volumetric fraction of the fluids was used as an
output parameter in the training. The 56 experimental data were obtained in the laboratory
LabPetro- CEPETRO-UNICAMP. The results of the predictive model with the best
performance show a mean absolute error (AAPE) of 3.01 % and a coefficient of
determination R? of 0.9964 using 15 neurons in the hidden layer of the network and the
TanSig transfer function.
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Resumen: Este articulo presenta la aplicacion de una red neuronal artificial (RNA) con el
fin de desarrollar un modelo capaz de predecir la fraccion volumétrica de un flujo biféasico
compuesto por agua y aceite mineral en una tuberia horizontal. Se utilizan las velocidades
superficiales de cada fluido y el diferencial de presion en la tuberia como parametros de
entrada de la red neuronal artificial multicapa con retro propagacién, mientras que la
fraccion volumétrica de los fluidos fue utilizada como parametro de salida en el
entrenamiento de la misma. Los 56 datos experimentales con los que se trabajo se
obtuvieron en el laboratorio LabPetro- CEPETRO-UNICAMP. Los resultados que arrojo
el modelo predictivo con mejor rendimiento presentan un error absoluto medio porcentual
(AAPE) de 3.01 % y un coeficiente de determinacion R? de 0.9964 utilizando 15 neuronas
en la capa oculta de la red y la funcion de transferencia TanSig.

Palabras clave: Fraccion volumétrica, flujo multifasico, red neuronal artificial, velocidad
superficial.
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1. INTRODUCCION

La industria petrolera ha centrado su interés en el
desarrollo de tecnologias que permiten obtener
sistemas actualizados para la medicién precisa de
flujo multifasico, definiéndose éste como un flujo
concurrente de sustancias en determinados
estados o fases ( sélido, liquido, gas) los cuales
generan una capa de separacion con mixtura entre
las fases (SuBer, 2000) o patrones caracteristicos
(M. de M. F. Figueiredo, Carvalho, Fileti, &
Serpa, 2020), (Tang, Sun, & Li, 2020), (Lin, Liu,
Lao, & Liu, 2020), (Zeguai, Chikh, & Tadrist,
2020)  derivados  de los  pardmetros
hidrodindmicos iniciales del flujo en la vertical
(Descamps, Oliemans, Ooms, Mudde, & Kusters,
2006), (Rocha, de Carvalho, Estevam, &
Rodriguez, 2017) y en la horizontal (Ma et al.,
2020), (Yaqub, Rusli, & Pendyala, 2020). Los
parametros hidrodinamicos son identificados
mediante la aplicacién de distintas metodologias
tales como la impedancia eléctrica (Rosa,
Salgado, Ohishi, & Mastelari, 2010), variacion de
presion (Chalgeri & Jeong, 2019), ecos
ultrasénicos (Liang, Zheng, Yu, & Sun, 2016) y
analisis de imagenes opticas (Sunde, Avdic, &
Pazsit, 2005).

Existen técnicas desarrolladas para determinar la
fraccion volumétrica de flujos multifase (Zhai,
Jin, Gao, Wang, & Li, 2013) con implementacion
de técnicas intrusivas y no intrusivas (Albion,
Briens, Briens, & Berruti, 2020) con el fin de no
modificar temporalmente la condicion real del
flujo. En (Hernandez-Cely & Ruiz-Diaz, 2020) se
estudid una técnica no intrusiva que cuenta con un
sensor basado en la permitividad eléctrica del
fluido tomando como base tomografias de los
patrones generados en el interior de la tuberia con
flujo bifésico aceite — agua. Para medir la presion
diferencial y determinar la fraccién volumétrica
(M. M. F. Figueiredo, Goncalves, Nakashima,
Fileti, & Carvalho, 2016) y (Wu, Zhou, & Wau,
2001) aplicaron una técnica de inteligencia
artificial para identificar el régimen de flujo
utilizando un transductor de presidn diferencial de
flujo multifdsico. Una metodologia para
desarrollar sistemas VFM (caudalimetro virtual
basado en datos) fue desarrollada por (AL-
Qutami, Ibrahim, Ismail, & Ishak, 2018), capaz de
estimar las tasas de flujo de fase con precision a
partir de los datos obtenidos en pruebas aplicando
de manera directa una técnica de aprendizaje
automatico como las redes neuronales (Meireles,
Almeida, & Simdes, 2003), (Gomide, 2012).

La aplicacion de las técnicas de computacion
blanda fueron estudiadas por (Yan et al., 2018)
para la medicién de flujo multifasico. (Roshani,
Nazemi, & Roshani, 2017) mostraron los avances
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desarrollados en medidores de flujo multifase. De
manera particular, (César M. Salgado, Brandéo,
Pereira, & Salgado, 2014) aplicaron una
metodologia basada en el reconocimiento de
patrones de distribucion de altura de pulso de una
red neuronal artificial (ANN), proponiendo un
enfoque para la predicciéon independiente de la
fraccion volumétrica en flujos multifasicos, al
igual que (César Marques Salgado, Pereira,
Schirru, & Brand&o, 2010), que innovaron en el
reconocimiento de patrones de PHD por medio de
la red neuronal. Cuatro modelos RBF (red
neuronal de base radial) fueron desarrollados por
(Roshani et al., 2017), en los cuales se identifica
de manera acertada cada régimen de flujo
trifasico. (Karami, Roshani, Nazemi, & Roshani,
2018) introdujeron una red hibrida en la que se
emplea un algoritmo de optimizacion (GWO) para
entrenar la red neuronal y obtener valores de error
medio, asi como la determinacion de las
velocidades de los fluidos (Roshani et al., 2018).

El objetivo del presente estudio es investigar la
viabilidad de la aplicacion de redes neuronales
artificiales (ANN) para la prediccion de la
fraccion volumétrica de un flujo bifasico agua-
aceite en una tuberia horizontal. Para ello, se
entrenan varias estructuras de redes neuronales y
los resultados obtenidos son comparados vy
permiten establecer la precision del modelo
predictivo generado al aplicar inteligencia
artificial en flujos multifase.

2. METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Las pruebas experimentales fueron realizadas en
las instalaciones del laboratorio experimental de
petroleo “Kelsen Valente Serra” - LabPetro,
localizado dentro del Centro de Estudios en
Petroleo - CEPETRO, en la Universidad Estadual
de Campinas — UNICAMP, dicha bancada es
presentada esquematicamente en la Figura 1.
LabPetro cuenta con dispositivos tecnolégicos de
punta los cuales permiten  desarrollar
investigaciones a escala industrial.

Para esta investigacion fue ajustada una linea
horizontal de flujo multifasico. Los fluidos
utilizados en la experimentacion fueron:

e Aceite mineral Luchetti M600 con una
viscosidad aproximada de 180 [cP] a
temperatura ambiente y una densidad
especifica de 868 [ kg/m3].

e Agua con una viscosidad aproximada de
1 [cP] a temperatura ambiente y una
densidad especifica de 1000 [ kg/m3].
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Fig. 1. Bancada experimental LabPetro — CEPETRO — UNICAMP (Ruschel, 2020)

La experimentacion se desarroll6 haciendo uso de
una tuberia horizontal de acero al carbono NBR
5580 con 15 [m] de longitud, 80 [mm] de didmetro
interno y 4.5 [mm] de espesor. Ademas, la linea
experimental cuenta con una seccién de
visualizacién de acrilico macizo de 0.5 [m] de
longitud y 80 [mm] de didmetro interno, la cual se
encuentra unida a la tuberia por medio de dos
bridas y permite observar el flujo que pasa a través
de ella. Una vez los fluidos son direccionados
hacia la tuberia de experimentacion, se proceden
a hacer las mediciones necesarias de gradiente de
presion, holdup, visualizacién de patrones de
flujo, etc.

Los fluidos de trabajo se almacenan de manera
individual en dos tanques, los cuales estan
instalados junto con un separador que distribuye
de manera adecuada cada fluido, para luego ser
impulsados al circuito mediante dos bombas
helicoidales de desplazamiento positivo (una para
cada fluido), una variador de frecuencia, un
intercambiador de calor que se encarga de
modificar la temperatura del aceite y un
compresor, ademas, se cuenta con transductor de
presion, medidores de caudal, valvulas
direccionales accionadas por solenoide. También
se encuentra instalada una linea auxiliar o bypass
que es activada por una valvula automatica que
entra en accion una vez la presion supere los 5
[bar], con el fin de evitar la ruptura de la seccion
de visualizacion.
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El andlisis y tratamiento de los datos
experimentales se llevd a cabo con el software
MATLAB®, tomando como base las velocidades
de entrada de los fluidos que fueron controladas y
gradualmente modificadas con el software
LabView™, aprovechando de manera directa el
sistema de comunicaciéon con el que cuenta el
laboratorio.

2.1 Determinacién de la fraccién volumétrica
utilizando la técnica de cierre rapido

En la linea experimental se encuentran instaladas
dos valvulas que son cerradas para retener un
volumen determinado de flujo bifasico aceite-
agua y asi, después de un proceso de
estabilizacion, se procede a medir la altura de las
sustancias al interior de la tuberia, suponiendo que
se tiene una seccidn plana de la misma.

Los caudales de aceite (Q,) v agua (Q,,) que se
inyectan a la tuberia de experimentacion son
conocidos, dado que el software LabView™
controla este pardmetro de entrada. Por lo cual,
aplicando ecuaciones matematicas se logra
determinar la  fraccion  volumétrica con
deslizamiento de cada fluido a partir de los
caudales iniciales, asi:

Ao
Ap

o))

_ Aw

_AP lAp=A0+AW

’ o =



CIETA

Siendo a,, y «a, las fracciones volumétricas de
agua y aceite respectivamente. A, denota el area
de la seccion transversal de la tuberia conformada
por Ay y A, que representan el area de agua y
aceite respectivamente.

Considerando que no existe deslizamiento entre
las fases al interior de la tuberia, se trabaja con la
idealizacion de un comportamiento homogéneo
cuyo parametro fundamental es el caudal de cada
sustancia. Dicho comportamiento se representa
mediante las ecuaciones jError! No se encuentra
el origen de la referencia.) y jError! No se
encuentra el origen de la referencia.) las cuales
permiten calcular el holdup de cada fluido.

__ O 1)

AW QW + QO
1= 2)

0 Qw + QO
3

Ay +2o =1

Con A,, y 4o como el holdup de agua y aceite,
respectivamente.

En el caso de las velocidades, al considerarse que
de manera especifica sélo un fluido pasa por el
interior de la tuberia ya sea aceite (J,) 0 agua (J,,),
las velocidades superficiales estan definidas por
las ecuaciones (4) y (5).

_ O (6)
Jo =0

_Q ©)
Jo =74
J=Jw+Jo (8)

Siendo J la velocidad de una mezcla de flujo
aceite - agua, igual a la suma de las velocidades
superficiales de dichos fluidos.

Para determinar la velocidad superficial de los
fluidos de trabajo en un flujo multifsico con
deslizamiento entre las fases, se procede a calcular
la velocidad de cada fase in situ o velocidades
reales ¥, y V, en [m/s).

__ Qw _Jw 9)
W = Ay Apa,  ay,
p oL % _Jo (10)

A = =
A, Apa, a,

3. DISENO DE LA RED NEURONAL
ARTIFICIAL

La inteligencia artificial (IA) permite establecer

variedad de aplicaciones en el analisis de data
experimental. Para este estudio y con el fin de
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generar un modelo capaz de predecir la fraccion
volumétrica de agua y aceite se us6 una red
neuronal artificial (RNA) debido a que se basa en
aprendizaje automéatico a partir de unos
parametros de entrada. Su estructura flexible
permite establecer variaciones en las entradas y en
las salidas, asi como en las capas ocultas, las
cuales poseen unos pesos sindpticos organizados
en una matriz y unos sesgos organizados en un
vector, formando un sistema capaz de almacenar
conocimiento.

Uno de los tipos de red neuronal artificial méas
comin es aquel denominado red neuronal de
perceptrén multicapa, el cual se basa en una red
neuronal simple. EI nimero de capas ocultas
puede ser mayor o igual que uno, siendo una red
unidireccional (feedforward) donde las neuronas
de la capa oculta utilizan como regla de
propagacién la suma de las entradas junto con los
pesos sinapticos con el fin de aplicar una funcién
de transferencia de tipo sigmoide, ya que acota la
respuesta generada. Matematicamente, la entrada
neta S; a la red neuronal se obtiene mediante la
ecuacion (11) propuesta por (Jorjani, Chehreh
Chelgani, & Mesroghli, 2008):

m
Si = inwij <+ b] (12)
j=1

Donde j es el nodo de la capa oculta en el cual
entra S;, x; son las entradas al nodo j (o salidas de
la capa inmediatamente anterior), w;; son los
pesos que representan el grado de relacion o
conexion entre los nodos i y j, i es la cantidad de
nodos y b; es el sesgo que esta relacionado con
cada nodo j.

Los términos anteriormente descritos son
procesados  mediante  una  funcién de
transferencia, la cual determina de manera precisa
la salida que se esta buscando. Para este estudio se
utilizaron las funciones de activacion tangente
hiperbolica sigmoidea (TanSig) y logaritmica
sigmoidea (LogSig) (Al-rikabi et al., 2020),
siendo estas las funciones de activacion mas
comunes en el tratamiento de datos con
ecuaciones no lineales definidas por las
ecuaciones (11) y (12), respectivamente. Dichas
funciones generan valores que se incluyen en los
intervalos [0,1] y [-1,1]. Otras funciones de
activacion son ReLU, Unidad lineal exponencial
escalada (SELU) y funcion de base radial entre
otras.

S: —s

e’J e (11)

J

TanSig (5) = f(S) = —s7—=

Logsig (S)) =f(s;) =

S

Trey P
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Donde f(S;) es la salida del nodo j, asi como
también es el elemento de entrada a los nodos de
la siguiente capa. Para que la red neuronal aprenda
la relacion que existe entre los datos, es necesario
desarrollar un entrenamiento en el cual se
modifiquen los pesos y se reduzcan los errores
entre los valores de entrada y los valores que
arroja la red neuronal entrenada. Para desarrollar
ésta fase del disefio de la red neuronal artificial, se
aplic6 un algoritmo denominado de retro
propagacion de errores 0 backpropagation, a
partir de una red multicapa perceptrén obtenida
utilizando la caja de herramientas que ofrece
MATLAB 2019 a ®.

La Figura 2 representa la estructura basica de la
RNA utilizada, en la cual la capa de entrada esta
conformada por las velocidades superficiales de
los fluidos aceite-agua y el diferencial de presion
medido con un sensor de presién Emerson modelo
Rosemount 2051-C con un nivel de incerteza de
+/-0,064 %, generando como salida las fracciones
volumétricas de cada uno de ellos. La estructura
de la RNA se conforma a partir de tres entradas en
su capa inicial, una capa oculta compuesta por 15
neuronas y una capa de salida que incluye las
fracciones volumétricas de cada fluido.

Hidden Layer

Input

Fig. 2. Representacién esquematica de la
estructura RNA utilizada

3.1 Tratamiento para minimizar los errores
seleccionando el nimero adecuado de neuronas

La red neuronal fue entrenada con 56 datos, este
conjunto de elementos fue utilizado para
desarrollar y ajustar tanto los pesos como los
sesgos y asi lograr un modelo preciso. La
complejidad del problema estd directamente
relacionada con el ndmero de neuronas que
conforman tanto las capas de entrada como las de
salida, al ser iguales al nimero de parametros que
en cada fase se incluyan de manera respectiva. El
parametro que se utiliza como determinante
inicial para establecer la proximidad del modelo
se genera con la minimizacion del error cuadratico
medio, el cual sigue la ecuacion (13)

1 = 2
MSE = E z (Y(Exp,m) - Y(Pred,m)) (13)

m=1
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Donde n es el nimero total de datos de entrada,
Y(prea) € €l valor de salida obtenido por la RNA
Y Yiexp) €S €l valor experimental de la salida.

De manera consecutiva se incluyen dos
parametros que minimizan el error generado en la
seleccion del nimero adecuado de neuronas que
conforman la red. El primero es denominado error
absoluto medio porcentual (AAPE) expresado en
la ecuacién (14), debido a que es el valor
descriptivo del rendimiento de las RNA
desarrolladas durante el estudio e incluye el valor
promedio de los datos de salida Y(preqm). El
segundo parametro es el coeficiente de
determinacion R2, el cual se calcula mediante la
ecuacion (15).

Y(Exp,m)_ Y(Pred,m)

1
AAPE:h "

]*100 (14)

2
R2 -1 — Z1ln=1(Y(Exp,m) - Y(Pred,m))

Y(Expm)

: d > (15
Zm:l(Y(Exp,m) - Y(Pred,m))

4. RESULTADOS Y DISCUSION

Las Tablas 1y 2 muestran el entrenamiento que se
realizé a las RNA con 56 datos experimentales en
LabPetro asumiendo una variedad en el nimero
de neuronas que integran la capa oculta (siguiendo
la secuencia 1, 2, 3,5, 8, 10, 12, 15y 20) con sus
respectivos pesos y sesgos aplicando las funciones
LogSig y TanSig.

Tabla 1: Resultados de la variacién en el nimero
de neuronas en la camada oculta (# N.C.0)
usando la funcién de transferencia LogSig

#

N.C.O MSE R? AAPE %
1 0,00767 0,9640 21,93
2 0,00137 0,9936 7,23
3 0,00503 10,9764 11,62
5 0,00449 0,9789 14,24
8 0,00103 0,9952 6,56
10 0,00157 0,9926 8,12
12 0,00217 0,9898 10,75
15 0,00220 0,9897 7,58
20 0,00217 0,9898 9,87

La Tabla 1 integra los resultados obtenidos del
entrenamiento y validacién de la RNA con la
funcién de transferencia LogSig. A partir de la
informacion alli recopilada se lograron determinar
los valores minimos del AAPE, siendo estos 7,58,
7,23 y 6,56, para un nimero de neuronas en la
capa oculta de 15, 2 y 8, respectivamente, asi
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como también sus coeficientes de determinacién
de 0,9897, 0,9936 y 0,9952.

Tabla 2: Resultados de la variacién en el nimero
de neuronas en la camada oculta (# N.C.0)
usando la funcién de transferencia TanSig

N.éo MSE R? AAPE %
1 0,00541 0,9746 14,33
2 0,00151 10,9929 8,87
3 0,00337 0,9842 8,81
5 0,00305 0,9857 14,12
8 0,00095 0,9955 6,60
10 0,00079 0,9963 5,03
12 0,00123 0,9942 6,48
15 0,00077 0,9964 3,01
20 0,01085 0,9491 23,14

La Tabla 2 presenta los resultados obtenidos
integra al entrenar la RNA con la funcion de
transferencia TanSig, determinando como valores
minimos del AAPE a 6,6, 5,03 y 3,01 y coeficiente
de determinacién de 0,9955, 0,9963 y 0,9964 para
8, 10 y 15 neuronas, respectivamente.

Analizando esta informacion se logré determinar
que la RNA 6ptima para desarrollar el modelo
predictivo de fraccion volumétrica para los fluidos
agua y aceite es aquella que integra la funcién de
transferencia TanSig con dos capas. La capa
oculta estd compuesta por 15 neuronas y logra un
AAPE 3,01 % calculado con la Ecuacién (14), un
coeficiente de determinacion R? igual a 0,9964
calculado con la Ecuacién (15) y un error medio
cuadratico (MSE) de 0,00077, permitiendo
concluir que de manera comparativa, dicho
modelo predictivo es el mejor de los 18 que se
simularon, al presentar los mejores resultados en
los célculos y en la simulacion.

. Best Validation Performance is 0.0022792 at epoch 27
10

Train

Validation
— Tt
Best

Mean Squared Error (mse)

10%

0 20 40 60 80 100 120
127 Epochs

Fig. 3. Variacion del error medio cuadratico
(MSE) a partir del cambio de época en la RNA
de configuracion [2-1-15].
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La Figura 3 muestra el comportamiento del error
cuadratico medio (MSE) en cada una de las fases
de disefio y prueba de la RNA seleccionada que
sigue la secuencia [2-1-15], con un valor minimo
de 0,00077 para 15 neuronas en la capa oculta.

La Figura 4 muestra de manera secuencial los
resultados obtenidos en las fases de
entrenamiento, validacion, prueba y general, asi
como también sus respectivos R y regresion:

Training: R=0.99961 Validation: R=0.95961
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Fig. 4. Desempefio de la RNA entrenada con los
datos experimentales obtenidos en LabPetro.

5. CONCLUSIONES

Se implementé un modelo de RNA para predecir
la fraccién volumétrica de agua y aceite que
forman un flujo biféasico en una tuberia horizontal.
Se estudio el reconocimiento de las velocidades
superficiales de los fluidos y el diferencial de
presion en las entradas de la RNA, la cual tuvo en
su mejor desempefio un error absoluto medio
porcentual (AAPE) de 3,01 % y un coeficiente de
determinacion R? de 0,9964 para todos los datos
experimentales medidos en LabPetro.

El modelo de red neuronal 6ptimo para los datos
experimentales utilizados es aquella que tiene una
capa de entrada, una capa oculta conformada por
15 neuronas con su respectivo vector de pesos y
de sesgos y una capa de salida compuesta por los
resultados de las fracciones volumétricas de la
prediccion.

Conociendo los valores de las velocidades
superficiales y del diferencial de presion en la
tuberia, se puede predecir con precision la
fraccion volumétrica de un flujo bifasico haciendo
uso de redes neuronales.
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