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IDENTIFICACAO DA REGIAO DE INTERFACE PARA MONITORACAO NO
TRANSPORTE DE SUBPRODUTOS DE PETROLEO EM POLIDUTOS USANDO
RADIACAO GAMA E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

William Luna Salgado
Setembro/2021

Orientador:  Ademir Xavier da Silva

Programa: Engenharia Nuclear

Este trabalho apresenta uma metodologia para identificar a regido de interface de
subprodutos de petroleo transportados em polidutos usando densitometria gama e rede
neural artificial para reduzir o volume de produtos contaminados. A simulacdo
matematica da geometria de medi¢do ¢ composta por uma fonte de raios gama com
energia de 662 keV ('*’Cs), a fonte é colimada para obter um feixe de radiagio estreito,
e dois detectores Nal(Tl) de 1% x %", um para medir o feixe transmitido e outro para
medir o feixe espalhado. A funcdo resposta de um detector real foi validada
experimentalmente e forneceu dados mais realisticos para a simulacdo matematica.
Diversos raios de uma tubulacdo de aco foram investigados variando de 4 a 10
polegadas. Os modelos estaticos adotados foram desenvolvidos usando o codigo
MCNP6, para um regime de fluxo estratificado. Fluidos encontrados na industria
petrolifera, gasolina, querosene, 6leo combustivel e glicerina, foram usados para
compor diversas combinagdes de niveis de pureza. Desta forma, os espectros registrados
em ambos os detectores foram usados como dados de entrada para treinamento e
avaliacdo de redes neurais artificiais. Além disto, desenvolveu-se um sistema inteligente
baseado em duas redes neurais (Classificadora e Preditora) visando aumentar a precisao
dos resultados. A metodologia proposta apresenta potencial para identificar a regido de
interface apresentando precisdo de 1% como nivel de impureza. Estes resultados foram
avaliados com as métricas Erro relativo médio e erro quadratico médio e apresentaram

1,12% e 0,204 para todos os padrodes investigados respectivamente.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRI as a partial fulfillment of the requirements
for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

IDENTIFICATION OF THE INTERFACE REGION FOR MONITORING THE
TRANSPORT OF PETROLEUM BY-PRODUCTS IN POLYDUCTS USING
GAMMA RADIATION AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

William Luna Salgado
September/2021

Advisor: Ademir Xavier da Silva

Department: Nuclear Engineering

This study presents a methodology to identify the interface region of petroleum
by-products transported in polyducts using gamma-ray densitometry and an artificial
neural network to reduce the volume of contaminated products. The mathematical
simulation of the measurement geometry is composed of a 662 keV (!*’Cs) gamma-ray
source and scintillation detectors. The source is collimated to obtain a narrow radiation
beam, and two 1%x%" Nal(Tl) detectors were used, one to measure the transmitted
beam and the other to measure the scattered beam. The response function of a real
detector was experimentally validated and provided more realistic data for mathematical
simulation. Several radii of this steel duct were investigated ranging from 4 to 10
inches. Static models were developed using the MCNP6 code, for a stratified flow
regime. Fluids found in the oil industry, gasoline, kerosene, fuel oil and glycerol were
used to compose various combinations of purity levels. In this way, the spectra recorded
in both detectors were used as input data for training and evaluation of artificial neural
networks. Furthermore, an intelligent system based on two neural networks (Classifier
and Predictor) was developed to increase the accuracy of the results. The proposed
methodology has the potential to identify the interface region presenting 1% accuracy as
the degree of impurity. These results were evaluated with the mean relative error and
root mean squared error metrics and presented, respectively, 1.12% and 0.204 for all

investigated patterns.
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Capitulo 1 - Introdugdo

CAPITULO 1

1- INTRODUCAO

O petroleo ¢ a principal fonte de energia do mundo moderno e esta presente em
uma série de produtos que se usa cotidianamente. O petréleo ¢ um 6leo de origem fossil
que leva milhdes de anos para ser formado nas rochas sedimentares em areas maritimas
e terrestres. O petrdleo ¢ uma matéria-prima muito utilizada em varias atividades
industriais, pois pode ser transformado em diversos produtos, tais como: diesel,
gasolina, 6leo combustivel, gas liquefeito de petréleo (GLP), querosene e nafta. Além
disso, também estd presente em fertilizantes, plasticos, tintas e borrachas entre outros
produtos. Devido a importancia do petrdleo na vida de todos nos, existe uma
necessidade crescente na demanda do transporte dessas commodities, suas atividades de
extracdo, refino e distribui¢do sdao de grande importancia para a economia de um pais.

O transporte de grandes quantidades de alguns destes produtos vem sendo
realizado por meio de dutovias, que sdo um sistema de dutos interconectados.
Normalmente, as dutovias comumente utilizadas na industria transportam apenas um
unico produto, como por exemplo, as linhas de transporte que conectam as plataformas
de exploracdo offshore a costa. No entanto, visando o aperfeigoamento deste modal, que
requer altos investimentos para sua instalagdo, apresenta-se como alternativa o seu uso
para transportar diversos tipos de produtos em uma tnica dutovia, também chamado de
poliduto, tais como os oleodutos. Esse transporte ¢ comumente utilizado por refinarias e
terminais, pois permite que multiplos produtos possam ser transportados pela mesma
dutovia (MOHITPOUR, 2005).

Na industria petrolifera, o transporte por meio deste modal € bastante comum na
distribuicdo de seus derivados, representando uma excelente alternativa para
movimentar, principalmente, grandes volumes de produtos para longas distancias.
Apresenta algumas vantagens, quando se compara com outros modais, tais como:
elimina a necessidade de estocagens, reduz as perdas de produtos, aumenta a seguranga
na operagao, € como consequéncia torna-se mais econdmico(SOUZA, 2015; CAFARO
e CERDA, 2007; FREIRE, 2009).

No Brasil, existem muitos polidutos instalados e um que se destaca ¢ o poliduto
denominado OSBRA (Sao Paulo — Brasilia), que fica localizado na regido Sudeste e

possui uma extensdao de 964 km, e tubulagdo com didmetro de 12 polegadas. Suas
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principais instalagdes sdo compostas por terminais de armazenamento de combustiveis
para distribuicdo (ramais locais de distribuicdo e bases de carregamento de caminhdes-
tanque) e estacdes de bombeamento (KOTCHETKOFF, 2009). Este poliduto transporta:
oleo diesel, gasolina, GLP e querosene de aviacao (QAV). Sua capacidade maxima
mensal ¢ de 920.793 m® e transportou 7.293.039 m* em 2016 (TRANSPETRO).

A operacdo de transporte de produtos em polidutos ¢ realizada em forma de
bateladas' seqiienciais. Por isso, ¢ necessario decidir quais produtos devem ser
transportados em determinado momento, ou seja, a sequéncia de transporte dos
produtos. Neste caso, o gerenciamento e¢ a operacdo da linha de transporte devem
considerar algumas variaveis, tais como: a disponibilidade do produto e as
caracteristicas fisico-quimicas dos produtos. Este tipo de operagao de transferéncia pode
ser realizado sem o uso de separadores fisicos (pigs”), o que provoca a formacgdo de uma
mistura na regido entre os dois produtos, ou seja, ¢ inevitdvel que ocorra o contato fisico
entre duas bateladas consecutivas formando uma regido de mistura, comumente
chamada de regido de interface. Como exemplo, considere o transporte de dois produtos
A e B, suponha que o produto A estd sendo bombeado, quando em certo momento, o
produto B ¢ inserido no duto. A partir dai o produto B comeca a empurrar o produto A.
Nesta troca inicia-se a formagdo da regido de interface que representa a area de contato
entre os dois produtos. Normalmente, a regido de interface ¢ incorporada ao produto
menos nobre (menos rigoroso em relacdo a especificagdo de qualidade), ja em alguns
casos, ela ndo pode ser incorporada a nenhum dos dois produtos por apresentar
caracteristicas incompativeis com os mesmos (VICENT-GENOD, 1984). A titulo de
ilustragdo, considere uma sequéncia de bateladas em um poliduto entre gasolina e GLP
que produz uma interface que necessita ser separada e tratada. Enquanto que, na
batelada entre gasolina comum e gasolina premium, a mistura formada na regido de
interface vai ser incorporada como gasolina comum, ja que esta interface podera perder
a especificacdo de gasolina premium.

A regido de interface aumenta ao longo do comprimento do poliduto, a medida
que ¢ “movimentada”. Esse processo deve-se a uma combinagdo de diversos fatores,
tais como: o perfil de velocidade e regime do escoamento, a dimensdo do poliduto, a

viscosidade dos fluidos e a a¢do da turbuléncia. Desta forma, o volume da regido de

'O termo batelada é usado na industria para designar uma determinada quantidade de um produto.
2 Pigs instrumentados sdo ferramentas para a inspeg¢do interna em dutos que transportam oleo e seus
derivados.
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interface depende diretamente das condi¢des de operagdo e gerenciamento do poliduto e
dos produtos a serem transportados, e ¢ de grande importancia, pois qualquer erro na
estimativa da regido de interface pode conduzir a perda de uma batelada inteira, caso ela
fique fora da especificacdo (FOWLER e BROWN, 1943).

O processo de formagdo da regido de interface gera custos adicionais para as
companhias transportadoras, pois sdo necessarios tratamento em unidades de separacao,
reprocessamento’ do volume oriundo da regido de interface em uma refinaria ou a perda
de valor de mercado dos produtos. Assim, ¢ fundamental dispor de um mecanismo que
possa estimar e minimizar tanto quanto possivel o tamanho da regido de interface
(JONES e PADDOCK, 1982; TECHO e HOLBROOK, 1974). Por isso, para a industria
de produgdo e transporte de petréleo ha uma clara necessidade de dispositivos que
possibilitem a avaliagdo correta com precisdo dos diversos parametros que envolve o
transporte por polidutos, tais como: a vazao, o regime de fluxo, a regido de interface e a
fracdo de volume e velocidade superficial de cada produto.

A identificacdo da regido de interface, na pratica, ¢ realizada por meio da
construgdo de uma curva de densidades. O inicio da regido de interface ¢ definido
quando ocorre variagdo na medicdo de um densimetro localizado em um dos extremos
do poliduto e quando a resposta deste densimetro volta a ficar constante e igual a
densidade do segundo produto, considera-se o fim da regido de interface. Embora
sensores convencionais possam ser utilizados para determinar a densidade dos produtos,
eles sdo caros devido aos altos custos de instalacdo e manutencdo, pois precisam ficar
em contato fisico com o produto, o qual pode ser abrasivo/corrosivo, causando danos
aos sensores que necessitam serem trocados periodicamente (CARVALHO et al.,
2003). Isto mostra a necessidade de desenvolver metodologias que sejam capazes de
identificar de forma precisa a regido de interface em diferentes combinacdes de
produtos, desta forma aperfeicoando o transporte em polidutos e reduzindo os custos
operacionais.

No contexto das técnicas nucleares, a técnica da densitometria gama vem sendo
aplicada de forma satisfatoria em diversas areas, tais como nas medidas de fluxo (MI et
al., 1998), na monitoragdo de aplicagdes de produtos e derivados de petroleo
(KHORSANDI e FEGGHI, 2011; SALGADO et al., 2020a), nos calculos de fracdes de
volume (ABOUELWAFA e KENDALL, 1980; NAZEMI et al., 2016; SALGADO et

3 Além do custo do reprocessamento, ha também o custo do transporte até a refinaria e outros custos
decorrentes desta logistica reversa.
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al., 2020b; 2009, 2010; HANUS et al., 2018), na predicdo da densidades de
produtos(tABDULRAHMAN e SHOKIR, 2011; SALGADO et al., 2016; ROSHANI et
al., 2018) e no rastreamento de particulas radioativas (DAM et al., 2019). Neste cenario,
a densitometria gama pode substituir os sensores convencionais, pois podem fornecer
medidas confidveis, em tempo real, da flutuacdo da densidade com alta precisdo sem
modificar as condi¢des operacionais da planta industrial, visto que os procedimentos de
analise nao sdo invasivos. Estas vantagens tornam estes medidores de densidade muito
importante na induastria e, por esta razdo, tem sido investigado e aperfeigoado por
muitos pesquisadores (SALGADO et al., 2016; KHORSANDI e FEGHHI, 2011;
ROSHANI et al., 2013; KHORSANDI et al., 2013; MOOSAVI ¢ SOLTANI, 2013;
SABZEVARI ¢ MOOSAVI, 2014; HASSAN et al., 2009; CHUONG et al., 2020).
Além disso, a alta sensibilidade dos detectores de radiagao Nal(Tl) permite o uso de
fontes radioativas seladas com atividades menores, de forma a minimizar o risco
radioldégico dos trabalhadores.

A técnica ¢ baseada na incidéncia de um feixe de raios gama que, apods
interagirem com o sistema investigado, sdo registrados por um ou mais detectores de
radiagdo. Assim ¢ possivel determinar a pureza do produto que esta sendo transportado,
ou seja, como a regido de interface ¢ formada pela mistura de dois produtos distintos, a
densidade desta regido ¢ diferente da densidade de cada material puro. A analise por
medidas de transmissdo e espalhamento de raios gama pode ser obtida por meio de
equacdes analiticas ou pela comparagdo dos sinais registrados por detector(es) com um
conteudo de uma tabela de calibragdo de densidades. No entanto, as solucdes por
equagoes analiticas geralmente sdo fornecidas para condigdes de contorno muito
restritas e qualquer variagdo em um dos diversos parametros pode até inviabilizar seu
uso. Da mesma forma, esta tabela pode ser influenciada por parametros importantes que
dependem das condi¢des de medicdes, tais como: raio do duto, espessura das paredes do
duto, temperatura e pressdo, e até mesmo erros causados no proprio procedimento de
calibragdo (MAUCEC e DENIJS, 2009).

Uma solucao para contornar estes problemas ¢ a utilizacdo de ferramentas de
inteligéncia artificial, como as redes neurais artificiais (RNAs), para reconhecer
distintas informagdes presentes nas distribui¢des de altura de pulsos (DAPs) obtidas por
um ou mais detectores, podendo predizer satisfatoriamente o nivel de pureza dos
produtos, e, assim identificando a regido de interface. No entanto, para utilizar a RNA ¢

necessario um conjunto de padrdes com diferentes niveis de pureza e raios do tubo. Para
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isso, foi desenvolvida uma geometria de medi¢do, considerando um regime de fluxo
estratificado e os fluidos gasolina e dleo, usando a técnica de densitometria gama com
dupla modalidade pelo codigo computacional MCNP6 (GOORLEY et al., 2016)
baseado no método de Monte Carlo®. Essa técnica de medicdo dos feixes transmitidos e
espalhados ¢ capaz de fornecer uma maior sensibilidade na previsdo do nivel de pureza
dos fluidos.

Esta situacdo mostra a necessidade de desenvolver uma metodologia para a
identificacdo precisa da regido de interface encontrada no transporte de subprodutos de
petréleo em polidutos para reduzir o volume de produtos reprocessados. Desta forma,
diminuindo o impacto econdomico e mantendo a qualidade de todos os produtos
transportados, bem como a economia de energia elétrica que € usada para a operacao da
bomba que impulsiona os produtos. Por isso, ¢ de fundamental importancia determinar o
instante em que um fluido transportado é considerado puro, ou seja, sem mistura,

ajudando a preservar a integridade do fluido transportado.

1.1 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

Hé4 uma série de modelos disponiveis na literatura que visam aproximar a
extensao da regido de interface. No entanto, esses modelos variam em suas previsdes €
tém um alcance muito restrito, pois a maioria das equacdes considera alguns parametros
e negligenciam outros que influenciam no crescimento da regido de interface. O efeito
da dispersdo axial longitudinal’, sugerido amplamente como o fendmeno governante do
processo de mistura dos produtos no transporte em polidutos, descreve a interacdo de
um meio contaminante em outro meio, devido aos efeitos de mistura que ocorrem

quando dois meios estdo em contato um com o outro diretamente em um poliduto.

FOWLER e BROWN (1943), BIRGE (1947) e SMITH e SULZE (1948)
realizaram as primeiras investigacdes experimentais sobre a regido de interface em
transporte de petroleo e derivados. Eles observaram que esta regido ¢ funcdo de

parametros do sistema, tais como: volume, propriedades fisico-quimicas (densidade e

4 0 método é uma ferramenta de simulagdo largamente usada para o transporte de radiagdo,
principalmente onde medidas fisicas sdo impraticdaveis ou inconvenientes.

> O termo dispersdo axial refere-se a contaminagdo longitudinal devido aos efeitos convectivos e
difusivos, predominantes no escoamento de bateladas de produtos em polidutos.
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viscosidade) e velocidade do fluido (nimero de Reynolds). Observagdes do escoamento
permitiram concluir que o comprimento da regido era diretamente proporcional ao
comprimento do duto e inversamente proporcional ao numero de Reynolds. No entanto,
tais informagdes eram uteis apenas para os sistemas em que foram realizadas tais

observagdes, ndo sendo possivel avaliar a reprodutibilidade do método.

DANCKWERTS (1953) realizou estudos tedricos sobre a dispersao longitudinal
e sugeriu a aplicagdo de fungdes de distribuicdo de tempo de residéncia (RTD) para
estimar o escoamento de fluidos em dutos. Afirmava que no modelo de escoamento de
pistdo perfeito, o perfil de velocidades e consequentemente a dindmica do escoamento
“sofriam” a acdo do efeito de borda nas paredes do duto que afetaria a dispersao
longitudinal. Nesse modelo o perfil de concentracdo do contaminante tem uma forma
parabodlica devido ao gradiente de velocidade do escoamento, mas a difusdo radial

presente deforma esse perfil parabdlico.

TAYLOR (1954) sugeriu, por meio de um balanco energético de um escoamento
turbulento, que o perfil de velocidade desempenha um papel significativo na dispersao
de um meio no outro na dire¢do axial e propds um modelo semelhante a equacio de
difusdo convencional para determinar o comprimento da regido de interface em fungao
da velocidade do fluido e do coeficiente de correlagao da flutuacao da velocidade. A
regido de interface pode ser estimada como sendo diretamente proporcional a raiz
quadrada do comprimento de duto percorrido pela interface dos produtos. No entanto, a

estimativa do coeficiente de correlacdo da velocidade dificulta sua aplicagao.

LEVENSPIEL e SMITH (1957) sugeriram um modelo utilizando a técnica de
tracadores e a medi¢do das fungdes distribuicao do tempo de residéncia. Propuseram um
modelo que considera o numero de Péclet para o célculo do coeficiente de dispersao
longitudinal de um meio no outro. O modelo considera os coeficientes de dispersao
como uniformes em toda a area da sec¢do transversal do fluxo e que tal suposi¢do so sera
valida em numeros elevados de Reynolds, isto ¢, em altas velocidades de escoamento
dos fluidos. Quando se considera a defini¢do clara da extensdo da regido de interface
entre dois meios em um poliduto o modelo matematico desse escoamento deve
relacionar as caracteristicas fisicas do sistema (comprimento e diametro do duto,

rugosidade das paredes) bem como do escoamento (propriedades fisico/quimicas do
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fluido, temperatura e pressao interna, volume transferido) para descrever o fendmeno de

mistura entre os meios.

AUSTIN e PAULFREY (1964) publicaram um dos principais avangos na
investigacdo da dispersdo axial. Eles reuniram dados experimentais disponiveis na
literatura e identificaram, para um escoamento turbulento, um processo de estratificagdo
dentro do duto que origina curvas de dispersao distintas cujo coeficiente de dispersao ¢
dependente do numero de Reynolds do escoamento. Os autores propuseram determinar
o coeficiente de dispersdo axial levando em consideracdo o fato de que a regido
turbulenta seria formada por trés sub-regides: subcamada laminar, camada amortecedora

e nucleo turbulento, cada um com um perfil dependente do nimero de Reynolds.

ABOUELWAFA e KENDALL (1980) descreveram uma metodologia utilizando
a técnica de atenuacdo de raios gama para medir, de maneira estdtica, a fracdo de
volume de misturas trifasicas de ar, agua e 6leo. O método desenvolvido ¢ uma forma
precisa e simples de determinar as fracdes de volume em qualquer circunstancia em

dutos multifasicos.

CHIKWENDU e OJIAKOR (1985) descreveram o escoamento em um duto
como sendo composto por duas camadas distintas com cada uma possuindo diferentes
caracteristicas de difusdo e perfis de velocidade. A camada interna apresenta uma
velocidade de escoamento mais rapida e uma subcamada externa mais lenta, definindo
um coeficiente de dispersao efetivo. Em analogia, a teoria proposta por Danckwerts, a
funcdo de distribuicao de tempo de residéncia ¢ obtida a partir das solugdes separadas
para as duas camadas, ou seja, as solucdes sao independentes de cada camada e sdo

sobrepostas para fornecer a distribuicao efetiva esperada pelo sistema.

TOMADA et al. (1987) relatou o desenvolvimento de medidores de fluxo
multifasico utilizando duas energias de raios gama. Ele mediu as fragdes de volume
utilizando feixe unidirecional (pencil beam) e comparou com aquelas obtidas usando
valvulas de fechamento rapido (quick closing valves). A compara¢ao ndo foi satisfatoria
especialmente em altas vazoes de ar o qual, segundo os autores, pode ser atribuido ao

método de interpretacao de dados usados por eles.
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REBGETZ, WATT, e ZASTAWNY (1991) mostraram numericamente que uma
medida com boa precisdo pode ser obtida para a medicdo fragdes de volume de gas,
agua e Oleo em misturas homogéneas. Foi utilizada uma geometria com feixe
unidirecional (pencil beam) usando a técnica de atenuagdo de radiagdo gama com duas
energias (59,5 keV e 356 keV). Os autores descreveram ainda, que essa técnica tem
potencial para se tornar mais abrangente e desta forma determinar em tempo real as

fragdes de volume de cada componente.

BISHOP e JAMES (1993) introduziram a técnica de rede neural artificial no
reconhecimento do regime de fluxo e da fracdo de volume de fluidos (gés, dgua e 6leo).
Os dados para o treinamento foram obtidos com a técnica de atenuagdo gama utilizando
duas energias de 662 keV (Cs'*7) e 1,33 MeV (Co%), seis feixes (trés verticais e trés
horizontais) unidirecionais (pencil beam) e seis detectores pontuais. Diversas redes

foram treinadas e testadas sob dados simulados por computador.

MI et al., (1997) desenvolveram um sistema de redes neurais artificiais com o
objetivo de classificar o regime de fluxo em se¢do de teste horizontal. A rede utilizou
como padrdoes de entrada medidas obtidas com sensores de impedancia. Apos o
treinamento do sistema, a resposta da rede estava de acordo com os resultados obtidos
por observacao visual de outros autores. A vantagem deste método € que o sistema, uma

vez treinado, pode automaticamente enviar a informagao sobre o regime de fluxo.

YANG et al. (2003) investigaram e validaram o uso de redes neurais artificiais
na determinagdo, em tempo real, das propriedades de um sistema bifasico sob regime
turbulento de bolhas submetido a altas pressoes. A rede neural supervisionada com
algoritmo de treinamento back-propagation foi treinada com informagdes obtidas a
partir de resultados de simula¢des de um modelo teérico. O estudo estabeleceu para a
rede predizer as distribuigdes de fragdes de vazio e as velocidades de liquido e gas.As
predicdes da rede quando comparadas com dados experimentais demonstraram boa

concordancia, desta forma, o modelo foi validado.

SALGADO et al. (2009) utilizaram o codigo computacional MCNPX para obter
fragdes de volume de gas, agua e Oleo em regime de fluxo anular, estratificado e

homogéneo. Desenvolveram redes neurais artificiais para analisar as DAPs obtidas por
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trés detectores Nal(Tl) para registrar feixes de transmissdo e espalhamento provenientes
de fontes de radiagdo gama. Utilizaram uma geometria com feixe largo (narrow beam).

Para tornar o célculo das fragdes de volume menos dependente do regime de fluxo.

KHORSANDI e FEGHHI (2011) apresentaram um novo método baseado em
medidas de feixes transmitido e espalhado e duas energias para determinar a densidade
de derivados de petréleo. Os resultados experimentais foram comparados com dados
simulados por meio do cdédigo MCNP apresentado boa concordancia, erro relativo
maximo menor que 2%. Concluiram que o método de transmissao ¢ 90% mais sensivel
do que o de espalhamento para variagdes da densidade do fluido. Em condigdes
praticas, os derivados de petroleo podem ser diferenciados um dos outros com precisao

de 0,1 g.cm™.

PATRACHARI (2012) realizou investigagdes sobre fendmeno da dispersao
axial no comprimento da interface, considerando a dependéncia da espessura de uma
camada proxima da parede do duto. O pesquisador percebeu que quando o fluido flui
em uma tubula¢do, uma subcamada laminar se forma perto da parede da tubulagdo, o
que contribui para o aumento da dispersdo axial, levando a um aumento no
comprimento da regido de interface. A espessura da camada quase estacionaria depende

da viscosidade e da densidade dos fluidos envolvidos.

EL ABD (2014) comparou a determinagdo das fragdes de volume por meio de
medicoes de raios gama de transmissdo e de espalhamento utilizando uma sec¢ao de
testes com um tubo cilindrico, uma fonte pontual de Cs-137 de 10 puCi e um detector de
Nal(Tl). Foi simulado o regime estratificado com uma composic¢ao bifasica dgua-ar. A
determinagdo das fracdes de volume utilizando medi¢des de espalhamento e de

transmissdo apresentou uma boa concordancia com as fragdes de volume reais.

SALGADO et al. (2016) investigaram a resposta de um sistema de fluxo
monofasico para predizer a densidade de derivados de petroleo. A aproximagdo se
baseou no reconhecimento das DAPs por meio de RNAs treinadas por meio de dados
simulados obtidos pelo codigo MCNPX. Os resultados apresentaram erro relativo médio

de 0,96% demonstrando boa concordancia entre os valores reais e os obtidos pela RNA.
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Foi demonstrado, também, que o didmetro externo do duto ndo influenciou nos

resultados.

AFFONSO et al. (2020) investigaram o reconhecimento de padroes de
distribui¢@o de raios gama por meio de uma rede neural artificial. O sistema de detecgdo
utilizou uma geometria de feixe estreito, consistindo de uma fonte de raios gama e um
detector de Nal(Tl). Os modelos dos regimes de fluxo anular estratificado foram
desenvolvidos utilizando o cédigo MCNPX, a fim de obter conjuntos de dados para
treinamento da rede neural artificial. Utilizaram o programa computacional para estudos
de dinamica de fluidos Ansys-CFX para simular fragdes de volume baseados em
parametros reais de escoamento. Estes modelos foram modelados e transformados em
voxels e transferidos para o cddigo. Ambos os regimes de fluxo foram identificados

corretamente e as fraccdes de volume foram previstas com erros inferiores a 1,1%.

SALGADO et al. (2020a) identificaram com precisdo a regido de interface
formada no transporte de subprodutos de petroleo em polidutos, utilizando a
densitometria gama. A geometria simulada foi composta por uma fonte colimada de
137Cs e um detector de Nal(TI) para medir o feixe transmitido. Fizeram uma validac3o
experimental do regime de fluxo estratificado utilizando agua e o6leo. As diferentes
fragdes de volume foram calculadas utilizando o codigo MCNPX. Destacaram a

potencialidade deste codigo que se provou ser eficaz na elabora¢do dos modelos.

CHUONG et al. (2020) determinaram a densidade de liquidos com base no
método de espalhamento gama. Investigaram a dependéncia analitica da razao R (razdo
da area sob um tunico pico de espalhamento para um liquido em relagdo a dgua) sobre a
densidade de um liquido em tubos cilindricos de varios didmetros. A relacdo entre R e a
densidade do liquido foi descrito por modelo linear e quadratico. O quadratico foi mais
apropriado para todos os didmetros de tubos investigados. No entanto, para didmetros
menores que 2 cm ambos modelos se ajustam muito bem. Para liquidos com densidades
entre 0,6 e 1,3 g.cm?, a relagdo entre R e a densidade era linear para os didmetros dos
tubos investigados. Propuseram determinar a densidade do liquido com base nas
variacoes da inclinagdo e intercep¢do da calibragao linear versus o didmetro do tubo. A

confiabilidade do método foi avaliada usando para liquidos (n-hexano, éter dietilico,

10



Capitulo 1 - Introdugdo

acetonitrila, tolueno e glicerol) usando tubos com didmetro internos de 1.8, 2.25 e 2.68

cm. Os resultados da densidade liquida tiveram desvios relativos méaximo de 4,3.

1.2 — OBJETIVO

O principal objetivo deste estudo € o desenvolvimento de uma metodologia para
identificacdo da regido de interface (nivel de pureza) e a classificagdo dos fluidos
(subprodutos de petréleo) no transporte em polidutos, em fluxo bifasico (gasolina,
querosene, 6leo combustivel e glicerina) sob regime de fluxo estratificado com um
sistema baseado em técnicas de atenuagdo da radiagao gama (por meio do método de
Monte Carlo) e com a utilizagao de Redes Neurais Artificiais (RNAs).

Desta forma, este trabalho estabelece uma metodologia original por meio de um
sistema composto por uma RNA capaz de predizer o nivel de pureza dos fluidos e
predizer com boa precisdo a regido de interface. A técnica baseia-se em reconhecimento
dos padrdes das Distribuicdoes de Altura de Pulsos (DAPs) simulados pelo codigo
MCNP6.

Para realizar o objetivo proposto, fizeram-se necessario a execugao das seguintes

etapas:

1) Avaliar a potencialidade da utilizagdo do coédigo MCNP6 na modelagem dos
sistemas bifasicos, gasolina — 6leo, submetidos ao regime de fluxo estratificado;

i1) Modelar e validar experimentalmente a resposta de um detector cintilador;

i) Desenvolver uma geometria composta por detectores e feixe largo
(narrowbeam) utilizando a modalidade dupla;

iv) Desenvolver uma rede neural artificial para a predicdo do nivel de pureza em
sistemas de transporte de fluidos em polidutos, avaliando a potencialidade da RNA;

v) Produzir os padrdes de treinamento e de avaliagdao da rede neural artificial;

vi) Desenvolver uma metodologia para identificacdo da regido de interface
independentemente do raio do tubo utilizando uma rede neural artificial;

vii) Avaliar o sistema proposto com diversas combinagdes de fluido e implementar
um indicador de pureza na rede neural;

viii) Desenvolver uma rede neural para classificar os fluidos que compdem a regido
de interface;

ix) Aperfeicoar o treinamento das redes neurais visando aumentar a precisdo nos

resultados do nivel de pureza.
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1.3 — RELEVANCIA

A grande vantagem da técnica de densitometria gama ¢ a possibilidade de serem
efetuadas andlises sem a necessidade de interrup¢do da operagdo normal da instalagdo
(técnicas ndo invasivas) apresentando confiabilidade nos resultados e em tempo real.
Além disto, a alta sensibilidade dos detectores permite o uso de fontes radioativas
seladas, o que minimiza o risco radioldgico para os trabalhadores. O sistema proposto
ndo provoca danos ou contaminagdo radioldgica-quimico ao equipamento sendo
considerada segura do ponto de vista ambiental, desde que todas as exigéncias de
radioprotecao sejam cumpridas.

Diante disso, a disponibilidade de um equipamento nao invasivo capaz de
identificar precisamente a regido de interface no transporte de produtos em polidutos e
possibilita o efetivo controle da sua localizagdo ¢ de grande interesse para a industria de
petroleo. Ou seja, dispor desta tecnologia tornara possivel determinar o instante exato
em que um produto ¢ considerado puro, ou seja, sem mistura, contribuindo para
preservar a integridade dos produtos transportados e reduzir perdas por reprocessamento
e tratamento dos produtos descartados. Isto teria um impacto economico consideravel
por manter a qualidade de todos os produtos transportados, aprimorar a produtividade e

de oferecer flexibilidade e confiabilidade.
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CAPITULO 2

2 - FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo serdo descritos os conhecimentos tedricos necessarios para uma
melhor compreensdo da metodologia proposta neste trabalho. Abordagens sobre os
seguintes assuntos serdo tratados: radiacdo gama, transporte de produtos em poliduto,
modelagem matemadtica utilizando o método de Monte Carlo e Redes Neurais

Artificiais.

2.1 - TRANSPORTE DE PRODUTOS EM POLIDUTOS

O transporte dutoviario ¢ o modal de transporte que consiste num sistema de
dutos para movimentar produtos solidos, liquidos e gasosos. Esse modal ¢ uma das
formas mais econdmicas e seguras de transportar grandes volumes de material,
principalmente de petroleo e seus derivados, especialmente quando comparados com os
modais rodoviarios e ferrovidrios. Dutovias que transportam mais de um produto sdo
comuns em todo o mundo e recebem o nome de polidutos. O transporte de produtos em
polidutos € uma pratica bastante difundida e ocorre na forma de bateladas, que consiste
no bombeamento sequencial de diferentes produtos ou de diferentes qualidades de um
mesmo produto (tais como: diesel S10 e diesel S500) em continua sucessdo sem
qualquer tipo de separagao fisica (pigs), através do poliduto (GOMES et al., 2002).

O transporte em bateladas oferece a industria a possibilidade de movimentagao
de diversos produtos por um mesmo duto, conferindo economia e agilidade nas
entregas, mas também provoca um efeito colateral que ¢ a regido de interface. Visto que
nem sempre € possivel utilizar pigs, pois seu uso depende do didmetro da tubulagdo e da
velocidade do escoamento. Além disto, o pig pode ficar agarrado no interior da
tubulagao ocasionando uma parada total do funcionamento da instalacao.

A interface ¢ definida como a regido no interior do duto em que os produtos
estdo em contato direto um com o outro, havendo a assim uma “mistura” entre os dois
produtos que se contaminam. Na industria petrolifera o problema da contaminacao entre
as bateladas tem sido uma preocupagdo desde o inicio da operacdo dos primeiros
polidutos, devido as especificagdes rigidas para cada tipo de combustivel como

gasolina, diesel e etanol. Para diminuir custos os tamanhos das bateladas sdo
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maximizados para que a regido de interface seja uma pequena percentagem do total
transportado.

Na Figura 1 € apresentado um fluxograma esquematico de um poliduto que
transportam os produtos A e B, assim como a regido de interface que ¢ formada entre as
bateladas destes produtos. Neste esquema € possivel observar que o produto B estava
sendo bombeado pelo duto, e entdo este bombeamento ¢ interrompido e em seguida se
inicia 0 bombeamento do produto A, ou seja, o produto A comega a ser introduzindo no
duto. Uma regidao de interface dos dois produtos ¢ formada e nos terminais sao
utilizados trés tanques para separar os produtos A e B e o produto gerado a partir da

mistura (regido de interface).

Fluxo
l
Pgoduto A Produto B
(Oleo cru) (Gasolina Comum)
J
)
Regido de Produtos
Interface — Reprocessados
||

Figura 1: Regido de interface no poliduto.

Préximo aos tanques de envio, esta regido ¢ minima e normalmente causada pela
manobra da troca de produtos bombeados o que requer que a valvula de envio do
produto A continue aberta até que a valvula do produto B seja completamente aberta
para evitar perda de pressao da linha. Continuando o bombeamento do produto B, a
regido de interface percorre todo o comprimento do poliduto, aumentando seu tamanho
gradualmente, devido, por exemplo, a dispersdo dos produtos, entdo a regido de

interface atinge seu comprimento maximo no recebimento.
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A concentragdo maxima (fracdo de volume) permitida do produto A no B, e
vice-versa, delimitam o comprimento da regido de interface. Alguns fatores que

contribuem para o crescimento da regido de mistura sdo:

e Perfil de velocidade e pressdo do escoamento;
e Numero de estacdes de bombeamento;
e Distancia percorrida pela interface;

e Difusdo entre os dois produtos.

Uma vez contaminado, toda essa regido ¢ considerada como produto de
qualidade inferior (por exemplo: gasolina Comum e Premium) ou ¢ separada e
transportada de volta a refinaria ao processo de refino, onde serd reprocessada (por
exemplo: 6leo cru e gasolina) o que implica num aumento do custo do produto final.

Atualmente, a regido de interface ¢ identificada por meio do historico de um
densimetro, que € posicionado nas extremidades do duto. A interface comega quando
ocorre variacdo na medida da densidade, no densimetro e quando sua resposta se torna
constante novamente e igual a densidade do produto B, o fim da regido de interface ¢
alcangado. No entanto, esses limites sdo extremamente dificeis de serem determinados
com precisao, pois existem variagdes nas densidades dos produtos com a pressdo e
temperatura, além de erros associados aos instrumentos (densimetros, sensores de vazao
e etc).

Nos pontos de recebimento ao longo das dutovias, sdo retiradas amostras de cada
batelada para confirmar seu inicio e verificar as suas propriedades. E importante poder
distinguir as interfaces dos produtos para que, na chegada ao terminal, cargas
consecutivas possam ser segregadas nos seus respectivos tanques com o minimo de
contaminagdo. Dentre os métodos usados para marcar bateladas, destacam-se os
baseados em diferencas de densidade, em diferengas de viscosidade e em diferencas de

cor. Neste trabalho ¢ proposto um sistema baseado em técnicas nucleares.

2.2 — FUNDAMENTOS DA RADIACAO

No contexto dos medidores de fluxo bifasicos baseados na atenuagdo de raios

gama, torna-se necessario para melhor entendimento o estudo da interagao da radiagao
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gama com os meios em analise. De forma geral, estes instrumentos consistem de uma
fonte(s) de radiacdo e detector(es) posicionado(s) do lado externo ao tubo. A radiagdo
gama pode interagir com a matéria transferindo energia, o que provoca uma série de
excitagdes e ionizacdes de atomos ao longo do seu percurso. Nas secdes seguintes serdo

apresentados topicos definindo melhor como este processo ocorre.

2.2.1 — INTERACAO DA RADIACAO GAMA COM A MATERIA

Os principais processos de interacdo do foton com a matéria sdo: o Efeito
Fotoelétrico, os Espalhamentos Incoerente e Coerente e a Produgdo de Pares. A
probabilidade relativa de ocorréncia de cada um destes eventos estd relacionada com a

energia do foton incidente € com o nimero atdmico do alvo.

1)  Efeito Fotoelétrico

E o processo de interagdo em que a energia de um foton é totalmente absorvida
por um elétron fortemente ligado (em geral da camada K) ao dtomo do material, este

elétron ¢ ejetado com uma energia cinética (E,) bem definida, conforme Equacdo 1.

E.=hv—B,
Equacao 1
Onde:

h — constante de Planck (eV);
v — frequéncia da radiacdo (s™!);

B, — energia de ligagao do elétron orbital (eV).

Por meio das leis de conservacdo de momento e energia e sabendo-se que a
massa nuclear ¢ muito maior que a massa do elétron, a energia de recuo do atomo ¢
desprezivel, desta forma conclui-se que a energia cinética do elétron ejetado ¢ igual a
energia incidente menos a energia de ligacdo do elétron orbital. A probabilidade de
ocorréncia deste efeito € maior em baixas energias (na faixa de energia de ligagdao dos
elétrons) e em alvos com numero atdmico alto. No entanto, apos a ejecao do elétron de

uma determinada camada uma vacancia ¢ deixada por ele e preenchida por uma
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reorganizacdo do orbital eletronico, seguido da emissdo de um raio X caracteristico. O

efeito fotoelétrico ¢ ilustrado na Figura 2.

UNIAED >E .
8/ A4 Efeito Fotoelétrico

\e
Figura 2: Representagao do efeito fotoelétrico (TAUHATA, 2013).

i1) Espalhamento Incoerente ou Efeito Compton

E o processo de interagdo em que um féton ¢ espalhado por um elétron das
camadas fracamente ligadas de um atomo que absorve somente uma fragdo de sua
energia, nesta interagdo o foton incidente apds ser espalhado continua seu “caminho” no
material em outra direcdo e com energia inferior ao foton incidente, conforme ilustrado

na Figura 3.

@
©

Efeito Compton

Q

- )
Figura 3: Diagrama esquematico do espalhamento incoerente (TAUHATA, 2013).

A partir das leis de conversagdo do momento e de energia, a energia do foton
espalhado (E'.) depende da energia do foton incidente e do dngulo de espalhamento em

relagdo a dire¢do do féton incidente, conforme Equacdo 2.
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hv

hv
— (1 — cosH)

E, =

1+

Equacao 2

Onde:
hv — energia do foton incidente (eV);
m,c? — energia de repouso do elétron (eV);

60— angulo de espalhamento (em grau).

A probabilidade de ocorréncia deste fendmeno ¢ diretamente proporcional a
energia do foton e inversamente ao nimero atdmico do alvo. O efeito Compton ¢, ainda,
desprezivel quando comparado ao efeito fotoelétrico para energias abaixo de 100 keV e
a medida que a energia aumenta o efeito do espalhamento Compton ¢ mais evidente

(SEELENTAG e PANZER, 1979).

1i1) Espalhamento Coerente ou Efeito Rayleigh

O espalhamento Rayleigh, ocorre quando fotons de baixa energia interagem com
elétrons fortemente ligados ao atomo, desta forma mudando somente sua diregdo. E o
processo de interacdo correspondente a absor¢ao e reemissdo da radiagdo pelo atomo,
ou seja, a energia do foton espalhado ¢ igual a energia do féton incidente, mudando
somente sua dire¢cdo. Este efeito tem maior probabilidade de ocorréncia em baixas
energias dos fotons incidentes e para alvo com elevado nlimero atomico. Este efeito tem
pouca importancia na faixa de energia utilizada neste trabalho, 662 keV, no entanto ele
¢ considerado. O efeito Rayleigh pode ser considerado um caso particular do

Espalhamento Compton.

iv) Produgdo de Pares

Quando fotons de energia superior a 1022 keV passam proximo de 4&tomos com
nimero atdmico alto e interagem com o forte campo elétrico nuclear a radiacdo
eletromagnética ¢ “absorvida” e um par elétron-positron € emitido, por meio da

Equacgdo 3.
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y—oe +et+E,
Equacgdo 3

A energia cinética (E¢) do elétron e do proton criados € igual a energia do foton
incidente menos 1022 keV necessarios para a criagdo das particulas. O espectro de
distribuicdo de energia das particulas formadas ¢ continuo. Neste trabalho, a faixa de
energia utilizada estd abaixo do limiar para a ocorréncia deste fendmeno, portanto, este

efeito ndo serd abordado com mais detalhes ao longo deste estudo.

Quando a radiacao eletromagnética interage com a matéria podem ocorrer trés

processos basicos, como mostrado na Figura 4.

1) Absorcao total do foton: quando ocorre a transferéncia de toda a energia do
foton incidente para o meio alvo;

i1) Espalhamento do foton: quando o féton espalhado tem uma energia igual ou
inferior a energia do foton incidente, no entanto o foéton espalhando possui direcao
diferente do foton incidente;

iii) Transmissdo do foton: quando ndo ocorre nenhum tipo de interacdo e a energia

do foton transmitido ¢ igual a do foton incidente.

Ip — Atenuador (u) — I

NAY Espalhamento

th'Ll’l:" > ‘-"L.'I,u'llll‘!'r",,a-b \‘.‘I""II"EE"I‘I'M* Transmissao

v i
= \‘r,',/L \>e Absorgao

-

-
r

Figura 4: Esquema ilustrativo das possibilidades de interacdo de fotons com a matéria.

Onde: Ip ¢ o feixe incidente, I ¢ o feixe transmitido, p € o coeficiente de
atenuagao da amostra e x € sua espessura.
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A distribuicdo de probabilidades destes efeitos para elementos com diferentes
numeros atdomicos em fun¢do da energia do foton incidente ¢ mostrada na Figura 5. A

combinagdo desses trés tipos de interagdes produz a atenuagao total do feixe incidente.

120
100 -
g m-
-
N L
20k
0-—‘-1"I/Illlll| Lt r el Lol 1
0,01 0,05 0,1 0,5 1 5 10 50 100

hv (MeV)
Figura 5: Probabilidade de ocorréncia dos efeitos em fungao do nimero atémico do
material absorvedor e da energia da radiacdo gama (TAUHATA, 2013).

Como exemplo, considere que o nimero atomico (Z) do absorvedor seja 20 e a
energia seja 0,5 MeV, neste caso, o efeito Compton ¢ predominante. Mas se o Z do

absorvedor for 100, o efeito Fotoelétrico passa ser o dominante.

2.2.2 — ATENUACAO DO FEIXE DE FOTONS

Quando um feixe de raios gama incide em um material com determinada
espessura, parte do feixe ¢ espalhada, parte ¢ absorvida e parte do feixe atravessa todo o
material sem interagir (feixe transmitido). A atenuacdo de um feixe de raios gama
monoenergéticos pode ser calculada por meio da lei de Beer-Lambert, dada pela

Equacao 4(LEIPUNSKI et al., 1965).

I(x) = I,e™™*
Equacao 4

Onde:
I — intensidade transmitida de raios gama (fotons.cm™.s);

I, — intensidade incidente de raios gama (fotons.cm™.s™!);
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x — espessura do meio alvo (cm);

u— coeficiente de atenuagdo linear (cm™).

O coeficiente de atenuacdo linear ¢ a probabilidade do feixe de radiacao “sofrer”
atenuagao devida a eventos de espalhamento, absor¢ao ou formagao de pares. Seu valor
depende do meio absorvedor e ¢ funcdo da energia dos raios gama. No entanto, o
coeficiente de atenuacao linear normalmente ¢ utilizado como coeficiente de atenuagao
massico, pois independe do estado fisico do material e ¢ definido pela razdo do

coeficiente de atenuacao linear pela densidade do material, conforme Eqguacdo 5.

— I
I m p
Equa(;ao 5

Onde:
1 — coeficiente de atenuagio linear (cm™);

p — densidade do material (g.cm™).
2.2.3 —DETECCAO DA RADIACAO IONIZANTE

Detectores de radiagdo sdo dispositivos capazes de indicar e registrar sua
presenca. Sao constituidos basicamente por um material sensivel a radiacdo e um
sistema capaz de transformar os efeitos da radiagdo gerados em seu interior numa
grandeza possivel de ser registrada e medida.

O mecanismo bésico de funcionamento de todos os detectores de radiagdo ¢ a
dissipacdo de energia pela particula incidente no detector. Quando um feixe de radiagao
interage com o volume sensivel do detector, dependendo do processo de interagao
(efeitos Fotoelétrico, Rayleigh, Compton ou Formagao de Pares), toda ou parte de sua
energia ¢ absorvida e ¢ utilizada para a geracdo de luz, portadores de cargas, etc,
dependendo do tipo do detector. Para cada foton detectado ¢ gerado um pulso de carga,
cuja altura fornece a energia transferida pelo foton e a contagem destes pulsos
corresponde ao numero de interagdes, ou seja, indica a atividade da fonte.

Neste caso, a informagdo primaria obtida ¢ uma distribuicdo da energia
depositada e, com isso, apos um tratamento, € possivel obter informacdes do espectro de

energia. Para efetuar a espectrometria, o sinal proveniente do detector necessita ser
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processado. Um esboco representativo de um sistema de medicdo para os detectores

cintiladores de Nal(Tl) é mostrado na Figura 6.

AA 1 Fonte

I
g — £ i
> i radioativa |

Detector

Nal(TI) Analisador y |-|-"§J
- = " Enitcanal ™ == || =
\
|
|

PMT

[ L b | Amplificador e i s Contador

Amplificador Monocanal

oA T

mV Dalov SV

Fonte de !
Alta

«
D e L

Figura 6: Esquema tipico de deteccdo para um detector cintilador Nal(Tl).

Os principais médulos que compde o sistema de espectrometria sdo:

i) Um pré-amplificador: sensivel a carga cuja funcdo ¢ integrar a carga elétrica,
gerando um sinal de tensdo cuja amplitude ¢ proporcional a carga integrada, realizando,
ainda, o “casamento de impedancias” entre o detector e o amplificador;

ii) Um amplificador: cuja finalidade basica ¢ modelar a forma do pico de sinal e
aumentar a amplitude do sinal proveniente do pré-amplificador (normalmente menor
que 1,0 V) para faixas de tensdo mais convenientes (de 0 a 10 V) para andlise posterior
e, por meio de conformacao dos pulsos, maximizar a relagao sinal-ruido;

iii) Um analisador multicanal (AMC): que classifica e conta os pulsos conforme
suas amplitudes e armazena a contagem dos pulsos em canais.

iv) Um analisador monocanal: capaz de gerar um sinal l6gico padrio, cada vez
que o sinal gerado pelo amplificador estiver entre determinados valores (modo

diferencial ou janela) ou acima de um valor minimo (modo integral).
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2.2.4 — DETECTORES DE NAI(TL)

Materiais cintiladores sao aqueles em que o tempo de vida do estado excitado ¢
inferior a 10~ segundos e o processo de desexcitagdo ocorre por meio da emissdo de um
foton de luz visivel, fenomeno chamado de fluorescéncia. O detector cintilador de
iodeto de sodio ativado com talio - Nal(T1), produz cintilagdes® com uma intensidade
luminosa muito elevada, quando comparada com outros materiais organicos. Para
aumentar a probabilidade de emissdo de fotons de cintilagdo e reduzir os efeitos de
autoabsor¢do de luz no cristal, sdo introduzidas impurezas em pequenas quantidades,
que sdo chamadas de ativadores, neste caso o ativador é o Télio (TSOULFANIDIS,
1995).

Para transformar as cintilagdes produzidas no cristal em sinal elétrico, ¢ utilizado
um tubo fotomultiplicador constituido de um fotocatodo que converte’ fétons de luz
visivel em elétrons, uma cascata de dinodos focaliza, acelera e multiplica os elétrons
originais produzindo um pulso de corrente com intensidade suficiente para ser coletado
pelo anodo® e processado por um sistema de espectrometria. Um esquema da geragio de
um pulso elétrico a partir da interagdo da radiacdo gama num detector cintilador Nal(TI)

pode ser visualizado na Figura 7.

Tubo fotomultiplicador

F : .
Skt Focalizagdo (PMT)
J
‘ )
T /
J\/\_/\/\fj\l .\ A A A A R
: J\/\f\/\,_ﬁ\rrl\" - I WAYAVAVATA Pulso de
Raios s il ’/ R W N C
\J\, ; /‘ i . i i orrente
gama —" LoD cintitacao / \ \
/ | \ | —
Nal(Tl)  Ef¢tron Elétron Dinodo  Anodo

primario  secundario
Figura 7: Geragdo de um pulso elétrico em um detector cintilador Nal(TI)

(Baseada em https://commons.wikimedia.org/wiki/File: Photo
MultiplierTubeAndScintillator.svg, 21/12/2020).

SE a fragdo de energia de todas as particulas incidentes que é transformada em luz visivel. Existe uma
serie de interagdes da radiagdo com o material cintilador com transferéncia de energia cuja
desexcitag¢do ndo ocorre pela emissdo de luz, mas principalmente sob a forma de calor.

7 Catodo de uma valvula fotoelétrica capaz de emitir elétrons quando excitado por luz.

8 Eletrodo que emite elétrons por meio do fenémeno da emissdo secunddria em uma valvula.
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O nuimero de elétrons convertidos ¢ proporcional a energia da radiacdo incidente
no cristal e ¢ razoavelmente linear para uma faixa significativa de energias de raios
gama. Isto permite relacionar a amplitude do sinal de corrente a energia absorvida pelo
cristal. Em cada dinodo da fotomultiplicadora ¢ produzido um niimero maior de elétrons
em relacdo ao dinodo anterior.

Os detectores cintiladores Nal(Tl) apresentam como principais vantagens: i) Alta
eficiéncia de contagem, devido a sua densidade (3,667 g.cm™) e o elevado numero
atomico do iodo (Z = 53), ii) Facilidade de usinagem, possibilitando a obtencdo de
cristais grandes e formatos especificos e iii) Nao necessita de um sistema de
refrigeracdo para operagdo, por isso possui baixo custo de operagdo. O detector de
Nal(T1) foi escolhido para ser utilizado neste trabalho devido as suas grandes vantagens.

As principais propriedades de um detector de radiagdo (raios gama e raios X)

sao:

i) Eficiéncia de deteccao

Nem todas as particulas emitidas por uma fonte radioativa emissora de fotons
interagem com volume sensivel do detector, por isso ¢ necessario relacionar o namero
de impulsos registrados pelo detector com o nimero de impulsos incidentes no detector.

A Eficiéncia de detecg¢do se caracteriza pela capacidade de um detector em
registrar fotons emitidos por uma fonte em uma determinada energia e ¢ fortemente
influenciada por varios fatores, tais como: as caracteristicas do sistema de contagem
(fonte-detector), a composi¢ao do cristal cintilador e suas propriedades fisicas
(dimensoes, densidade e opacidade). De um modo geral, a eficiéncia diminui
sensivelmente com o aumento da energia dos fotons incidentes, isto se deve ao maior
grau de penetragdo dos fétons em energias mais altas e ao tamanho limitado do detector.

Virias defini¢des de eficiéncia sdo de uso comum para os detectores de raios gama:

e Eficiéncia absoluta: ¢ a razdo entre o numero de sinais registrados pelo detector
e o numero de raios gama emitido pela fonte;
o [Eficiéncia intrinseca: ¢ a razdo entre o nimero de sinais registrados pelo

detector e o numero de raios gama que incidem no detector.
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As eficiéncias, ainda, podem-se subdividir em Total e de Fotopico, nesta
somente serdo considerados os pulsos relativos a absor¢do total da energia do foton
incidente, enquanto na primeira sdo considerados todos os pulsos registrados pelo
detector.

Quando uma fonte de radiagdo ¢ posicionada préxima a um detector, a eficiéncia

absoluta de fotopico pode ser calculada a partir da Equacdo 6.

E)=——
“E)= APk
Equacao 6

Onde:
C — ntimero de contagens registrado no detector na regido fotoelétrica;
t — tempo de contagem (s);
A — atividade da fonte radioativa (Bq);
P — probabilidade de emissdo para raios gama na energia “E” (%);

k — fator de correcao da meia-vida.

A incerteza padrdo da eficiéncia ¢ dada pela Equacdo 7, desconsiderando-se as
incertezas do tempo de contagem, da probabilidade de emissdao e da constante de

corre¢ao de decaimento, pois sdo valores muitos pequenos.

Equacao 7

Onde:
oC — incerteza associada as contagens;

oA — incerteza associada a atividade;

ii) Resolucdo em Energia

A resolucdo em energia de um detector de radiagcdo determina o alargamento da
DAP, e fortemente na regido fotoelétrica, ou seja, avalia a capacidade do detector de

discriminar duas ou mais energias bem proximas no espectro de energia, ver Figura §.
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Quando a resolucao ¢ alta podem-se notar dois picos e quando ela é baixa um unico pico
pode ser observado. Tal fato dificulta a identificagdo da energia. Alguns fatores podem
contribuir para diminuir a resolu¢ao de um detector, tais como a flutuagdo estatistica do
numero de cargas coletadas, o ruido eletronico tanto do detector como da cadeia
espectrométrica, corrente de fuga e a coleta incompleta de cargas.

Especificamente em detectores Nal(Tl) tem-se também mais fatores que
contribuem para piorar a resolucdo em energia, tais como: as flutuagdes do niimero de
cargas coletadas no anodo do fotomultiplicador, por sua vez devidas a flutuagdes no
nimero de elétrons secundarios produzidos nos dinodos € no numero de fotoelétrons

liberados no fotocatodo.
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Figura 8: Resolugdo tipica de um detector de Nal(Tl) (baixa resolugdo) para dois picos

de energia em comparagdo com um detector de alta resolucdo.

T
400

Na pratica, se obtém a resolugdo em energia de um fotopico, obtida por um
detector, medindo a largura total a meia altura (FWHM) do pico Gaussiano para uma
determinada energia, conforme Figura 9, acima da linha de base da radiacdo de fundo

(DEBERTIN ¢ HELMER, 1988).

A defini¢ao matematica para se obter a resolucdo ¢ dada pela Equacdo §.
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R AE R FWHM
= — =
E, Eo
Equagdo 8
Onde:
FWHM- largura a meia altura do fotopico (eV);
E, — energia central do fotopico (eV).
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Figura 9: Comparacao de duas FWHM para detectores distintos.

2.3 — CALCULO DE FRACAO DE VOLUME COM DENSITOMETRIA GAMA

O método ¢ baseado na atenuacdo de um feixe monoenergético de raios gama
transmitido por um tubo contendo fluxo bifasico. Considerando-se um modelo
simplificado do regime de escoamento estratificado com fases liquidas em um tubo de
secdo transversal quadrada, conhecendo as dimensdes e caracteristicas do tubo e os
fluidos tém-se a intensidade do feixe transmitido dada pela equacdo de Beer — Lambert

modificada, de acordo com as Equacoes 9 e 10.

1(E) = I(E). exp <Zm(E)xi>
Equagdo 9

27



Capitulo 2 — Fundamentos Teoricos

Onde:
I — intensidade transmitida de raios gama (fotons. cm™2.s™!);
I, — intensidade incidente inicial de raios gama da fonte (fotons.cm™.s™!);
u; — coeficiente de atenuagéo linear total do fluido 1 (cm™);
E — energia da radiagdo incidente;

x; — espessura do fluido (cm).

Uma fonte de radiagdo colimada e com energia suficiente para penetrar e ser
transmitida através do sistema: tubo-fluidos ¢ posicionada de um lado do duto e
diametralmente oposta a fonte, um detector de cintilagdo Nal(TI) ¢ colocado para
registrar as contagens do feixe transmitido. O sinal registrado no detector ¢ proporcional
a transmissdo dos raios gama devido ao sistema tubo-fluidos. Os fluidos de alta
densidade causam uma diminuicdo na taxa de contagem no detector, enquanto os
fluidos de densidade mais baixa resultam em uma taxa de contagem mais alta, para a
mesma geometria de contagem. Considerando uma geometria de medi¢ao unidirecional
(pencil beam®) e perpendicular as camadas de fluido em sistemas bifasicos heterogéneos

sob o regime de fluxo estratificado, conforme mostrado na Figura 10.

Fluido 1

Fluido 2

Figura 10: Geometria usada para calculo de fragdo de volume.

° Feixe de radiacdo emitido em tinica dire¢do e colimadissimo, muito estreito.
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O procedimento adotado para céalculo da fracdo de volume de fluido (FVF)
usando a técnica de atenuacdo gama baseia-se em calculos das espessuras (xi € x2) de
cada fluido que correspondem ao caminho percorrido pela radiagdo. Para um feixe tipo
pencil beam, estes valores podem ser obtidos pelas Equacoes 10e 1 /(ABOUELWAFA e
KENDALL, 1980).

In(1/1,)
X = ——
Hz — M
Equacao 10
In(1/1)
Xy = ———
H1 =l
Equacgao 11

Onde:
X1, — espessura dos fluidos 1 e 2;

Uy 2 — coeficiente de atenuagdo linear dos fluidos 1 e 2.

A partir destes valores e por meio de manipulacdes matematicas ¢ possivel
determinar a FVF em sistemas bifasicos heterogéneos sob o regime de fluxo

estratificado por meio das Equacoes 12¢ 13 (ABOUELWAFA e KENDALL, 1980).

_ In{/5)
“as In (I,/13)
Equacao 12
al S 1 - 0{2
Equacao 13

Onde:
ay »— fra¢do de volume do fluido 1 ou 2;
I—- intensidade de raios gama transmitidos com tubo contendo fluidos 1 e 2;

1, ,— intensidade contendo apenas o fluido 1 ou 2.
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No espalhamento Compton, a energia do féton espalhado ¢ menor que a do foton
incidente, ou seja, o foton incidente transfere uma fragdo de sua energia para um elétron
das camadas fracamente ligadas de um atomo, resultando em um foton de energia
reduzida (Equacdo 2). A probabilidade do espalhamento de Compton ¢ diretamente
proporcional a energia do foton e inversamente ao nimero atdmico da amostra. O
nimero de fotons dispersos que chegam ao detector pode ser calculado usando a
equagdao de Klein-Nishina (KLEIN e NISHINA, 1929). No caso de uma amostra
homogénea e geometria da fonte pontual, os termos das integrais e a se¢do transversal
diferencial de Klein-Nishina sdo constantes. Portanto, a taxa de contagem depende
apenas da densidade do material examinado, desse modo, a variagdo da densidade da
amostra pode ser calculada.

Vale mencionar que a espessura do tubo influencia na intensidade do feixe
transmitido, porém o céalculo da FVF ¢ independente deste fator, visto que a espessura €

um termo comum na razao das fragdes de volume.

2.4 — O METODO DE MONTE CARLO

E uma ferramenta de simulagio computacional que se baseia em métodos
estatisticos de compreensdo de sistemas fisicos e/ou matematicos complexos usando
nimeros gerados aleatoriamente, visando a geracdo de uma gama de solugdes. A
solugdo pode ser determinada com maior precisao utilizando numeros cada vez maiores
de ensaios. O método de Monte Carlo teve aplicacdes iniciais para solucionar o
problema de difusdo de néutrons em material passivel a fissao nuclear, o que difundiu
assim sua aplicagdo (NASSER, 2012). O método de Monte Carlo ¢ aplicado
principalmente em problemas fisicos cuja solugdo ¢ complicada ou até impossivel de
serem obtidos de forma experimental. Pode ser utilizado nos estudos que envolvam o
transporte da radiacao, simulando a trajetoria individual das particulas e os processos de
sua interacdo com matéria pela geracdo de nuimeros pseudo-aleatdrios, a partir da
distribuicdo de probabilidade que rege os processos fisicos envolvidos. No
desenvolvimento deste trabalho serd utilizado o cédigo MCNP6 (GOORLEY et al.,
2016).
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2.4.1 - 0O COopico MCNP6

O codigo computacional MCNP6 é baseado no método de Monte Carlo. E um
codigo versatil, amplamente utilizado na area de transporte da radiagdo e sua interacao
com a matéria, envolvendo néutrons, fotons, elétrons, ou até todos simultaneamente, ¢
capaz de transportar mais de 37 tipos diferentes de particulas.

Para o transporte de fotons, o codigo considera os Espalhamentos Coerentes e
Incoerentes, a possibilidade de ocorrer emissdo de Fluorescéncia apos o Efeito
Fotoelétrico, a Produ¢do de Pares com emissio de Radiacdo de Aniquilagdo e a
Radiagdo de Freamento (Bremsstrahlung). A faixa de energia que pode ser representada
no codigo ¢ de 1 keV at¢ 100 GeV (LANL, 2003).

A capacidade de tratamento de geometrias complexas tridimensionais e a
variedade de opgdes de dados de entrada fazem deste cddigo uma ferramenta poderosa e
conveniente, quando aplicada no campo da protecdo radiologica, modelagem de
instalagcdes nucleares, detectores, blindagem de radiagdo etc. O coédigo ¢ bem
documentado, tem sido extensamente validado, e os resultados obtidos a partir de seu
uso sdo amplamente aceitos pela comunidade cientifica, assim como a extensa
metodologia de calculo aplicada. Algumas caracteristicas tornam este codigo uma

ferramenta extremamente conveniente, versatil e poderosa, tais como:

e Todas as informagdes necessarias sdo definidas em um arquivo de entrada (INP),
nao requerendo do usuario conhecimento de linguagens de programagao, tais como:

FORTRAN, MORTRAN, C++ etc.

e Extensa colecdo de bibliotecas de secdao de choque.

O codigo MCNP6 ¢ descrito como a jungdo dos cddigos computacionais
MCNP5 (LANL, 2003) e MCNPX (PELOWITZ, 2005). No entanto, 0 MCNP6 possui
caracteristicas como uma nova versdao de biblioteca de dados nucleares ENDF/B-VII.1
para fotons de energia mais baixa (1 keV até 1 eV) e adicdo de dados especificos para o
transporte de elétrons e dados para espalhamento de fotons. Além disso, novas
ferramentas (modelos fisicos) exclusivas tais como: o comando ACT (Activation
Control Card) utilizado para reacdes nucleares com producao de raios gamas, néutrons
atrasados (néutron delayed) e o comando Time Tally que permite discriminar os eventos

em janelas de tempo pré-determinadas (GOORLEY et al., 2016). Tais vantagens tornam
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este codigo mais eficiente ainda na simulacdo de amostras multielementares com
radioisdtopos que possuem meia-vida bastante distintas muito utilizados em ativagao
neutronica. O coédigo MCNP6 ¢ composto por uma série de comandos e arquivos de
dados relacionados com a interacdo da radiagdo com a matéria, desta forma, ¢ possivel
que o usuario desenvolva um arquivo de entrada de dados (INP), que ¢ processado pelo
codigo, contendo a descricdo da geometria do problema em estudo. Esta estrutura ¢

subdividida da seguinte forma:

o Descrigdo das células (Cell Cards): Contém as informagdes sobre o tipo de
material e densidade de que cada célula ¢ composta. Para esta representacao, utilizam-se
operadores booleanos com combinagdes de formas geométricas pré-definidas, tais
como: esferas e planos.

e Descrigao das Superficies (Surface Cards): As formas geométricas basicas que
compdem cada célula sdo definidas por caracteres mnemonicos indicando o tipo de
superficie seguido de coordenadas que caracterizam seu posicionamento no espago.

e Descrigdo dos Dados Fisicos (Data Cards): A fonte ¢ definida de acordo com
sua geometria (pontual, plana, volumétrica), posicionamento no espaco, direcao, tipo e
energia da radiagdo, os materiais utilizados na simula¢do também s3o definidos neste
bloco. E possivel selecionar que tipos de particulas simular e a forma de como sdo
analisadas pode ser definida utilizando os comandos (tallies) que fornecem diferentes
grandezas de interesse (contadores), tais como: corrente de particulas, fluxo de

particulas, deposicdo de energia e DAP.

Tomando como exemplo a “histéria” de um foton, de uma forma simplificada, o

processo que o codigo utiliza segue as etapas abaixo (PANI et al., 1987):

1) A sele¢do, de forma aleatoria, da distancia percorrida pelos fotons entre as

interacdes descritas pela distribuicdo de probabilidade, conforme Equacdo 14.

-1

X = )

Equacao 14

Onde:

u — coeficiente de atenuagio linear total (cm™);

32



Capitulo 2 — Fundamentos Teoricos

A — niimero aleatorio.

i1) A selecdo do tipo de interagdo, por nimeros aleatdrios, proporcional as se¢des
de choque dos processos fisicos possiveis de ocorrerem. Dependendo da interagdo ¢

realizada a escolha de uma nova trajetoria.

1i1) Caso o cédigo também esteja seguindo os elétrons gerados, para cada interacao

de um f6éton ¢ também gerada uma historia para o elétron liberado.

iv) Esta historia se encerra quando o foton ultrapassar os limites das regides que
descrevem a geometria de contagem (escape) ou quando a energia do foton ou do
elétron chegar um valor minimo (energia de corte) ou ainda quando a energia do féton

ou do elétron for completamente absorvida.

O ntmero de histdrias especificado no codigo define a precisdo e a flutuagdo
estatistica dos resultados. As respostas calculadas sdo acompanhadas pelo erro relativo
(R) estimado, utilizado para a avaliagdo da qualidade dos resultados e ¢ proporcional ao

numero de historias (NPS), conforme a Equacao 15 (GOORLEY et al., 2016).

Equacao 15

Onde:

N — numero de contagens.
Desta forma, para reduzir o erro relativo a metade ¢ necessario aumentar em

quatro vezes o numero de historias ou ainda utilizar as técnicas de redu¢do de variancia,

quando o tempo de processamento se tornar impraticavel.

2.5 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano é composto por uma estrutura de grande complexidade,
formada pelas as redes neurais biolodgicas, com capacidade de processamento nao-linear

e paralela, que possui a capacidade de se organizar para a execucao de determinadas
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tarefas (HAYKIN, 1994). E justamente este paralelismo que garante ao homem a
capacidade de armazenar e representar o conhecimento adquirido, tornando-o acessivel
(BEALE e JACKSON, 1990).

Os computadores sdo muito mais rapidos do que o cérebro humano em calculos
de operacdes matematicas; ja na execucao de fungdes simples, tais como, a identificag@o
e o reconhecimento de padrdes visuais ou sonoros podem ser realizados facilmente pelo
nosso cérebro. Esta caracteristica inspirou pesquisadores a desenvolver modelos
baseados no funcionamento do cérebro humano — as Redes Neurais Artificiais (RNAs).

A principal caracteristica das RNAs ¢ a capacidade de aprender por meio
deexemplos. Sdo capazes de descobrir comportamentos e padrdes a partir de um
conjunto finito de informacdes'®, denominado conjunto de treinamento. A rede é capaz
de generalizar o conhecimento adquirido durante o processo de treinamento, ou seja, a
RNA torna-se capaz de responder adequadamente para novas situagdes, ndo incluidas
no conjunto de treinamento.

Uma RNA constitui-se de unidades simples de processamento interconectadas,
chamadas neurdnios artificiais''. Cada neurénio é responsavel pelo mapeamento de
dados de “entradas” e “saidas” por meio de fun¢des matematicas, normalmente ndo-
lineares (HAYKIN, 1994).

As RNAs tém-se mostrado de facil aplicagdo e eficientes, especialmente em
problemas onde ndo h4a uma formulacdao analitica ou onde ndo ¢ requerido um
conhecimento prévio da distribui¢do das variaveis, ou ainda, quando o proprio problema
se modifica constantemente com o tempo. O funcionamento de uma RNA pode ser

descrito em duas fases distintas:

e A fase de treinamento, chamada de fase off-line, realizada pelo uso de um
algoritmo'? de aprendizagem, onde é necessario que a RNA aprenda os padrdes de um
conjunto de exemplos previamente fornecidos.

e A fase de operacdo, chamada de fase on-line, na qual a RNA ¢ usada para

responder a novas situagdes, € ndo precisa mais do conjunto de treinamento.

9 Dados que sdo passados para uma rede neural artificial durante o processo de treinamento.

" Os neurénios artificiais sdo modelos matemdaticos simplificados do neurénio biolégico que procuram
simular sua forma, comportamento e fungoes basicas.

2L um conjunto de regras bem definidas para adaptar os pardmetros de uma rede neural para a solu¢cdo
(aprender) de determinada fungdo.
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2.5.1 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS MULTICAMADAS

Uma RNA multicamadas com propagacdao do sinal adiante (feed-forward
Multilayer Perceptron - MLP'?) é composta de varias camadas de neurdnios. Este tipo
de arquitetura caracteriza-se pela organizacdo dos neurdnios em uma camada de
entrada, uma ou mais camadas intermediarias, onde ocorre a maior parte do
processamento, ¢ uma camada de saida. A rede MLP ¢ considerada como um
aproximador universal de fung¢des, pois permite mapear qualquer fun¢do, sendo que seu
grau de precisdo dependera principalmente do nimero de neurdnios, bem como da
escolha eficiente do conjunto de dados de treinamento (CYBENKO, 1989). Uma

representacao de uma rede neural artificial MLP ¢ apresentada na Figura /1.

N - Neurbnio

Wi, a Wi

= =

Camada de |:> : 1\ ] Camada de

Entrada Saida
|:>. / | e | I\ZE>

Nn

Figura 11: Estrutura de uma Rede Neural Artificial MLP.

O processo de aprendizado supervisionado de uma RNA se adapta aos dados de
forma a assimilar o conhecimento nele contido. De modo simplificado durante o
treinamento de uma rede, cada padrao de treinamento compreende um vetor de entrada
e um vetor de saida a ele associado. A medida que o treinamento se desenvolve, o erro
tende a diminuir e a rede a superajustar-se (over fitting) aos valores deste conjunto,
conduzindo a perda de capacidade de generalizacdo. Para contornar este problema,

utiliza-se um mecanismo de validagdo cruzada (Cross validation) (HAYKIN, 1994) que

BTipo de arquitetura de modelo sem ligagées de retroalimentagoes.
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se inicia dividindo o conjunto de dados em dois subconjuntos: Treinamento e Teste. O
conjunto de Teste ¢ utilizado para verificagdo da generalizacdo da rede, ou seja, avalia a
eficiéncia da RNA, evitando seu supertreinamento. O erro para o subconjunto de Teste
tende a diminuir no inicio do treinamento e, a aumentar quando a rede comeca a se
superajustar indicando perda de generalizagdo; neste momento o processo de
treinamento deve ser interrompido.

Outro parametro de andlise de desempenho do treinamento da RNA ¢ a
avaliacdo feita por meio de métricas de erros, por exemplo: valores do Erro Relativo
Médio (RME) até atingir um valor suficientemente pequeno ou quando a fungdo
objetivo torna-se estacionaria. Apds o final do treinamento da rede, uma avaliagdo se a
rede fornece saidas com erros inferiores a uma precisao desejada ¢ realizado com uso de
um terceiro subconjunto de dados, denominado de Validacdo. A importancia deste
subconjunto esta no fato dos dados ndo terem sido usados anteriormente pela rede
durante a etapa de treinamento e mede se o treinamento foi adequado, sem ser

tendencioso (HAYKIN, 1994; ZHANG e RONG, 1996).

2.5.2 — ALGORITMO DE TREINAMENTO DE RETROPROPAGACAO DO ERRO

O algoritmo de retropropagagdo do erro (Back-propagation)realiza
aproximacoes locais para o mapeamento entre a entrada e a saida da rede e ¢ utilizado
para classificar, aproximar fun¢des e prever tendéncias (RUMELHART, HINTON e
WILLIAMS, 1986). Este algoritmo ¢ baseado no método de gradiente descendente, que
calcula as derivadas parciais de uma func¢do de erro, com relagdo ao vetor peso (Wt) de
certo vetor de entradas. Seu objetivo ¢ minimizar a fungdo erro entre a saida real da rede
e a saida desejada (HAYKIN, 1994). O treinamento da rede ¢ dividido em duas fases.
Inicialmente, escolhem-se, normalmente de forma aleatoria, os pesos e um padrio €

apresentado a camada de entrada da rede.

1) A primeira fase consiste na propagacdo adiante (forward) dos estimulos
apresentados que fluem por meio da rede, da entrada para a saida, até que seja obtida a
resposta na saida da rede. A saida obtida ¢ comparada com o valor esperado e o erro

entre eles é calculado.
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i1) A segunda fase ocorre em sentido oposto, este erro ¢ retropropagado (Back-
propagation) pelas camadas antecessoras até a camada de entrada, modificando

apropriadamente os pesos das camadas internas para que se produza a saida desejada.

Cada vez que um padrao ¢ apresentado a rede, os pesos sao modificados na
direcdo desejada para produzir um erro menor na proéxima vez que o mesmo padrdo for
apresentado. O processo de treinamento ¢ iterativo e termina apos um determinado
critério de parada ser atingido. Neste trabalho, uma RNA de multicamadas com
propagacao do sinal adiante (perceptron multilayer feed-forward - MLP) de 5 camadas
foi utilizada. O algoritmo de aprendizagem (supervisionado) ¢ a retro propagacdo do

erro Back-propagation.
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CAPITULO 3

3 — MATERIAIS E METODOS

A metodologia apresentada neste estudo utiliza o codigo MCNP6 para simular a
transmissdo e o espalhamento de raios gama de uma fonte de radiagio (!*’Cs — 661,657
keV) ao interagir em uma tubulacdo com os produtos (fluidos) gasolina e 6leo, e seu
registro ¢ feito por dois detectores de 174 x %" de Nal(Tl). Com o uso destas simulagdes
foi gerado um conjunto de dados para treinar e avaliar uma rede neural artificial (RNA)
para avaliar o nivel de pureza de um regime de fluxo estratificado bifasico. Nesta sec¢ao
sdo apresentados a metodologia desenvolvida para determinagdo das fragdes de volume,
as curvas-resposta das caracteristicas do detector e sua validacdo experimental, assim
como o estudo sobre a simulagdo matemadtica e a utilizagdio da RNA como algoritmo

matematico para obtengao das caracteristicas do regime bifasico.

3.1 —- MATERIAIS

As caracteristicas das fontes radioativas e do sistema espectrométrico utilizado
neste estudo sdo descritas a seguir. As fontes foram preparadas e calibradas pelo
Laboratorio de Metrologia por Radiagdo Ionizante (LNMRI) do Instituto de
Radioprotecao e Dosimetria (IRD), Brasil. As caracteristicas das fontes radioativas que

utilizadas sdo mostradas na 7abela 1.

Tabela 1: Caracteristicas das fontes utilizadas para avaliagao da resposta do detector.
Energia Meia Vida Probabilidade de Atividade

Fonte (keV) (ano) Emissdo (%) (kBq)*

2Am 59,541 432,60 35,92 28,15
80,998 33,31

33Ba 302,851 10,55 18,31 17,80
356,013 62,05

B7Cs 661,657 30,08 84,99 22,98
60 1173,228 99,85

€ 1332400 7 99,98 46,078

*Atividade corrigida para a data do experimento.
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Os dados das fontes radioativas calibradas foram obtidos no aplicativo Isofope
Browser, versao 5.15.74 Android, IAEA, Nuclear Data Section (IAEA, 2017).

As fontes utilizadas sdo compostas de um disco de acrilico com 25,4 mm de
diametro e 5,0 mm de espessura, com um orificio de 4,0 mm no centro. Adiciona-se
uma soluc¢do padrdo do radionuclideo desejado, gota a gota, na regido formada pelo
disco de acrilico e entdo ¢ colocada uma tampa de acrilico com 1,0 mm de espessura.
Na Figura 12 ¢ apresentado um diagrama da montagem das fontes radioativas

utilizadas, a parte em amarelo representa a tampa da fonte.

w , o

Figura 12: Representag¢do esquematica da fonte radioativa: a) modelo utilizado no
codigo MCNP6; b) deposi¢cdo de material radioativo.

O Sistema de espectrometria foi baseado em um detector 174 x %" de Nal(Tl),
foi utilizado um conjunto de modulos eletronicos para obter e processar o sinal gerado

pelo detector. As caracteristicas do sistema espectrométrico utilizado sdo:

e Fonte de alta voltagem fabricada pela Canberra, modelo 3106D;

e Pré-amplificador fabricado pela Canberra, modelo 2005;

e Amplificador marca Tennelec, modelo TC245;

e Analisador monocanal marca Ortec, modelo 551;

e Analisador multicanal (AMC) usando uma placa de aquisicdo de dados, de baixo
custo, marca National Instruments, modelo USB-6009. Este equipamento foi usado

como base para o desenvolvimento do multicanal (software) pelo Instituto de

Engenharia Nuclear (IEN) (FARIAS et al., 2019).
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3.2 - METODOLOGIA

O método ¢ baseado na transmissdo de um feixe de raios gama através de um
tubo contendo fluidos em um sistema multifasico que pode ser calculado pela Equacao
de Beer-Lambert. Enquanto para o espalhamento, a energia do foéton ¢ calculada pela
equagao de Compton e o numero de fotons dispersos que chegam ao detector pode ser

calculado usando a se¢do de choque diferencial de Klein-Nishina.

3.2.1 — CARACTERISTICAS DO DETECTOR NAI(TL)

Para a utilizacdo de detectores Nal(Tl) em medigdes € necessario determinar as
curvas de eficiéncia de contagem em fung¢do da energia do foton incidente e da
resolucdo em energia. Os parametros de calibracdo de um detector podem ser
determinados experimentalmente, para isto ¢ necessario a utilizacdo de padroes
radioativos cujas energias de emissdo abranjam todo o intervalo de interesse (de 59,541
até 1332 keV).

A curva de eficiéncia absoluta de fotopico do detector foi determinada
experimentalmente, com os padrdes radioativos listados na Tabela 1, visando a
validacdo quantitativa da modelagem do detector (EWA et al., 2001; SALGADO et al.,
2010). O tempo de medigdo para todos os experimentos foi de 60 minutos e a distdncia
fonte-detector (DFD) foi de 28 mm, mantida com auxilio de um suporte desenvolvido
em Acido Polilatico (PLA), posicionado na dire¢io do eixo axial do detector. Esses
parametros foram escolhidos de forma a minimizar o tempo morto, diminuir o efeito
soma'’ e para que os erros associados devido a estatistica de contagem permanecessem
abaixo de 1%. Além disso, foram consideradas a radiacdo de fundo (BG) ¢ as
contribuigdes devidas as multiplas interagdes pelo Efeito Compton.

Outra func¢do de resposta estudada neste trabalho ¢ a resolucao em energia. Para
sua determinacdo foi utilizado o mesmo procedimento para a obtencdo da curva de
eficiéncia. Apo6s os fotopicos serem identificados por meio do AMC foi calculada a
largura a meia altura (FWHM) de cada fotopico para determinar a resolugao do detector,

por meio da Equacdo §.

4 Ocorre quando, o radionuclideo emite dois ou mais fotons dentro de um intervalo de tempo muito curto
de forma que o sistema de detec¢do é incapaz de separar os dois eventos considerando-os como um
s0. Ocorre também quando a taxa de emissdo dos fotons é muito elevada.
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3.2.2 — MODELAGEM DO DETECTOR DE NAI(TL)

Utilizando o cédigo MCNP6 ¢ possivel calcular a fungdo resposta de detectores
com excelentes resultados. Para isso o detector deve ser modelado com a maior precisdao
possivel, pois as variagdes no tamanho do cristal influenciam na determinac¢dao da
eficiéncia (NAKAMURA, 1983; SIMA, 1990; CONTI et al., 1999).

Para a modelagem matematica do cristal do detector'” foi considerado um
cilindro homogéneo de i1odeto de sodio ativado com talio: Nal(Tl) (BERGER e
SELTZER, 1972) com 3,667 g.cm™ de densidade. O cristal do detector é envolvido, por
uma camada refletora de 6xido de magnésio (MgO) para minimizar a perda de luz.
Todo o conjunto ¢ encapsulado por uma capa de aluminio para prote¢ao. Estes materiais
precisam ser considerados na simulagdo, visto que atenuam a incidéncia dos fotons,
principalmente em baixa energia. A densidade do material reflexivo é de 3,58 g.cm™
(SAITO e MORIUCHI, 1981 e ORION e WILOPOLSKI, 2002) e a densidade do
aluminio ¢ 2,6989 g.cm™ (MCCONN JR., 2011). A representa¢do grafica do modelo do

detector ¢ apresentada na Figura /3.

40 mm
35 mm
32 mm
-« >
1,8 mm ;_3’6 e — | | —x
19 mm
i x
Legenda: Fotomultiplicadora
Al 30 mm
B MgO
Il Nal(Tl) .

Figura 13: Representagdo esquematica do Modelo matematico do detector Nal(Tl).

5 Na realidade apenas um detector foi validado e considerou-se suas caracteristicas para o segundo
detector.

41



Capitulo 3 — Materiais e Métodos

Outras consideragdes importantes deste modelo devem ser mencionadas:

1) a fotomultiplicadora, posicionado atras do cristal, foi tratado como um disco de
aluminio com 30 mm de espessura (SHI ez al., 2002; SALGADO et al., 2020);

11) uma fonte radioativa do tipo volumétrico com emissao isotropica ¢ simulada no
codigo MCNP6.

iii) os elétrons gerados pela radiagdo gama no cristal Nal(Tl) sdo completamente
absorvidos pela espessura do cristal, portanto nao foram considerados na simulacgao.

1v) os materiais ao redor do cristal do detector foram considerados atenuadores pela

incidéncia de fotons de baixa energia, principalmente até 300 keV (EWA et al., 2001).

Quando os manuais técnicos nao declaram as informagdes sobre as
caracteristicas de um detector (forma do cristal ¢ as dimensdes do volume ativo) ou
mesmo quando o modelo ou fabricante do detector ndo ¢ conhecido, essas informagdes
podem ser obtidas realizando uma gamagrafia (SALGADO et al., 2012). No entanto,
como 0 MCNP ndo simula fo6tons de luz e sim interagdo da radiagdo com o meio, uma
hipétese de que o volume real seja diferente daquele que de fato corresponda a
eficiéncia do detector poderia ser investigada. Por isso para determinar esses valores
com precisdo foi realizado um processo iterativo entre as contagens obtidas na
simulagdo e a variacdo da espessura e diametro do volume sensivel do detector (cristal).
Este procedimento foi realizado usando duas fontes puntiformes, >*' Am (59,541 keV) e
B7Cs (661,657 keV). As medicdes foram executadas usando ambas as fontes
posicionadas no sentido do eixo axial em relacdo ao cristal com uma DFD de 28 mm.
Os calculos partiram dos valores do detector obtido pela técnica de gamagrafia, que foi
de 31,75 mm de didametro e 19,05 mm de espessura (CONTI ez al., 1999; SALGADO et
al., 2012).

Esta geometria foi reproduzida por simulagdo e os resultados foram comparados
com os valores experimentais. Com esses valores verificou-se que a contagem total
registrada foi maior do que a obtida experimentalmente. A espessura ¢ o diametro do
cristal foram gradualmente reduzidos até que o valor da contagem total obtida ficasse de
acordo com o valor experimental, definindo assim o volume real do cristal (CONTI et
al., 1999). Para avaliar tal procedimento, foi feita a curva de eficiéncia absoluta de

fotopico simulada e comparada com a obtida experimentalmente.
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Para considerar a resolu¢do de energia do detector Nal(Tl) na simulacao
matematica, utilizando o c6digo MCNP6, tornando-o mais realista, ¢ necessario utilizar
um tratamento especial para a DAP, em que os picos de energia se comportam como
uma fun¢do gaussiana, ampliando-a de acordo com a Equacdo 16. Vale destacar que a
informagdo obtida por medida espectrométrica de raios gama representa uma DAP que
representa os diferentes processos de interacdo da radiagdo com o detector. Devido a
energia depositada pelos fotons neste detector, efeitos esplrios sdo inseridos neste

processo de medigio, tais como: picos de escape'®, resolucio energética etc.

E-E, 2
J(E) = C.exp = <FWHM/2\/H>

Equacao 16

Onde:
E — energia “alargada” (MeV);
E, — energia “ndo alargada” (MeV);
C — constante de normalizacao (MeV);

FWHM/2VIn 2 — largura de Gauss (MeV).

Este tratamento ¢ realizado por meio de parametros que sdo fornecidos pelo
usuario ao arquivo de entrada (INP) com o comando Gaussian Energy Broadening
(GEB) do comando FTn, disponivel no cédigo MCNP6 (GOORLEY et al., 2016). Esses
parametros foram obtidos experimentalmente a partir da aproximagdo de minimos

quadrados da func¢do ndo linear usando a Equacdo 17.

FWHM = a + b\ E + cE?

Equacao 17

Onde:
E — energia dos raios gama incidentes (MeV);

a, b, ¢ — constantes ajustadas pelo usuario.

18Se um foton de raios X caracteristico for emitido na diregdo contrdria a do foton incidente haverd a
probabilidade deste foton sair do volume sensivel do detector, sem ser absorvido, ou seja, escapar.
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A resposta da simulagdo foi obtida utilizando o comando de saida “tally card
F8”, disponivel no codigo MCNP6, que apresenta uma DAP devido aos fotons na regido
sensivel do cristal. O comando F8 também exibe o erro relativo devido as contagens em
cada faixa do espectro de energia. Para obter boas estatisticas devido as contagens em
cada faixa de energia da DAP, o nimero de historias (NPS) utilizado foi de 1x10®
obtendo erro relativo em cada canal de energia da DAP abaixo de 1%. Nao foi
considerado o transporte de elétrons, pois a espessura de Nal(Tl) ¢ mais do que
suficiente para absorver a energia dos elétrons. Uma simulagao inicial foi realizada onde
se comprovou tal comportamento. Como isso elevou sensivelmente o tempo

computacional, o transporte do elétron foi desativado.

3.2.3 — GEOMETRIA PROPOSTA DO SISTEMA DE MEDICAO

O modelo matematico proposto, simulado no cédigo MCNPG6, representa uma
geometria de medi¢do que utiliza uma fonte de '*’Cs com emissdo de raios gama de
661,657 keV e dois detectores cintiladores de Nal(Tl). Uma colimagdo matematica foi
desenvolvida para utilizar um feixe largo com divergéncia suficiente para fornecer boa
estatistica de contagem em ambos os detectores de Nal(Tl). Visando reduzir o tempo
computacional das simulagdes, a fonte colimada foi elaborada numa configuragdo de
cone utilizando os cartdes SI, SP e SB disponiveis no cdodigo MCNP6. Em todas as
simulacdes utilizou-se um angulo sélido maximo entre a fonte e o detector D1 com
abertura angular de 8,7°, suficiente para fornecer boa estatistica de contagem nos
detectores. Ambos os detectores foram posicionados em torno de uma tubulagdo de ago
316L com 0,3 cm de espessura de parede e densidade de 8,0 g.cm™ (MCCONN JR.,
2011). Visando avaliar a metodologia em tubulacdes com raios diferentes, foram
desenvolvidos sete modelos com raio interno de 4 a 10 polegadas com passos de 1
polegada. O primeiro detector (D1) ¢ posicionado diametralmente oposto a fonte, para
medir o feixe transmitido, enquanto que o segundo (D2) para medir o feixe espalhado.
Neste caso, foi realizado um estudo para avaliar qual seria o melhor posicionamento
deste detector. Trés angulos em relagdo a fonte foram investigados, 15°, 30° e 45°. A
melhor posi¢do do detector foi escolhida de acordo com os resultados da predicao da
rede neural observando-se o Erro relativo médio (Mean Relative Error — MRE) e erro
quadratico médio (Root Mean Squared Error — RMSE) e nimero de casos com erros até

10%. Vale destacar que o segundo detector objetiva aumentar a area de visualizagdo da

44



Capitulo 3 — Materiais e Métodos

secdo transversal inspecionada do tubo, além de fornecer um conjunto mais completo de
informagdes sobre os fluidos para inferéncia da rede neural artificial.

O interior do tubo foi preenchido com diferentes quantidades de fluidos (niveis
de pureza) para investigar a atenuacao e o espalhamento dos raios gama. Neste estudo,
utilizaram-se como fluidos: gasolina (CsHis) com densidade de 0,721 g.cm™ e 6leo
combustivel com densidade de 0,955 g.cm™ (MCCONN JR., 2011). O registro F8,
disponivel no cédigo, foi utilizado para estimar a DAP (preservando as diferencas
inerentes, de agora em diante DAP sera referenciada como espectro) registrada nos
detectores. O espectro foi classificado de 20 a 800 keV com passos de 10 keV. Essa
faixa de energia foi escolhida porque os espectros foram adquiridos considerando a
energia de 661,657 keV da fonte de '*’Cs. Importante mencionar que o detector foi
validado numa ampla faixa de energia permitindo a utilizacdo de outras fontes de
energia (°°Co e '?Ir), tornando o procedimento versatil. Uma representagiio esquematica

da geometria de medicao proposta ¢ apresentada na Figura /4.

16.00"

Figura 14: Geometria de medi¢do simulada proposta para calculo do nivel de pureza.

As equacgdes disponiveis na literatura consideram tubo com secg¢ao reta quadrada
e como ¢ proposto neste trabalho um tubo com sec¢do circular, por isso se fez
necessario desenvolver uma equagao para determinar a fragdo de volume dos fluidos.

Desta forma, conhecendo a espessura dos fluidos (x1 e x2) por meio das Equacoes 10 e
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11, calcula-se a integral da area ocupada pelos fluidos, o que pode ser feito usando a

Equacgao 18.

h
S(x) = 2.f VR? — (y — R)2dy

Equacgao 18

Onde:
R —raio do tubo (cm);

y — parametro matematico para calcular a integral.

Por meio de manipulagdes matemadticas e utilizando o método trigonométrico, o
calculo da fracdo volumétrica ¢ dado pela Equacdo 19 (SALGADO et al., 2020). A

demonstragdo completa deste procedimento matematico esta disposta no APENDICE A.

a(x,) = n_Rz + R2.sin™t (xn _ R) + (x, — R)./R? — (x, — R)?

2
Equacao 19

3.2.4 — PREDICAO DA PUREZA DOS FLUIDOS POR RNA

A RNAI1 de multicamadas com propagacdo do sinal adiante (MLP) de 5
camadas foi utilizada nesta investiga¢do baseada no algoritmo de retro propagagdo do
erro (Back-propagation). Os padrdes de treinamento da RNA1 foram formados pelos
espectros obtidos a partir dos detectores D1 e D2 nas diversas combinagdes do nivel de
pureza dos fluidos e os raios internos das tubulagoes.

A geracdo dos subconjuntos de dados para treinamento e teste da rede ¢ uma
parte fundamental deste estudo, portanto, modificaram-se os valores das espessuras dos
fluidos (x1 € x2) no regime de fluxo estratificado, conforme Figura /4. As fragdes de
volume foram calculadas pela Equagdo 20 desenvolvida neste trabalho. Para obter um
conjunto de padrdes, muitas combina¢des de pureza dos fluidos foram variadas de 0 a
100%, nos extremos de 1 até 10% e de 90 a 100% com passos de 1% e na faixa
intermediaria de 10 a 90 % com passos de 10%. Além disto, variou-se o raio da

tubulacdo de 4 a 10 polegadas com passos de 1 polegada. Tal procedimento possibilitou
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gerar um conjunto de simulagdes totalizando 203 (29x7) padrdes, sendo 29 padrdes
diferentes de niveis de pureza dos fluidos para cada um dos 7 valores de raio
investigados. O conjunto de padrdes original foi dividido em trés subconjuntos:
Treinamento (TRT) contendo 143 padrdes (70%), Teste (TST) consistindo de 40
padroes (20%) e Validacao (VAL) consistindo de 20 padrdes (10%) (ZADEH et al.,
2016). Importante destacar que para identificar a regido de interface faz-se necessario
saber quando determinado fluido ¢ puro, por isso nesta investigagdo os limites inferiores
e superiores sao mais detalhados, respectivamente inicio e final da regido de interface.

A partir da resposta de cada um destes 203 padrdes simulados no codigo
MCNP6 foram obtidas as contagens relativas aos feixes transmitido e espalhado que
constituem os respectivos espectros de energia. O NPS utilizado foi determinado para
obter estatisticas aceitaveis, com valores de erro relativo (ER) inferior a 3% para todas
as subdivisdes de energia dos espectros, de acordo com o manual do co6digo MCNP6
(GOORLEY et al., 2016).

Para o desenvolvimento da RNA1, utilizaram-se como padrdes de entrada o raio
interno do duto e os espectros, que foram usados diretamente para “alimentar” a rede,
obtidos pelos detectores D1 (Contagens relativas as energias de 20 a 800 keV) e D2
(Contagens relativas as energias de 20 a 300 keV) que totalizaram 119 neur6nios. Vale
destacar que um estudo sobre o posicionamento do detector D2 foi realizado para
determinar a sua melhor posicao em relagao a predi¢cdo da rede neural. Enquanto que, os
dados de saida consistem de 1 neurdnio, o nivel de pureza de cada fluido. Um esquema
do modelo da rede proposto com os dados de entrada e de saida ¢ apresentado

esquematicamente na Figura 5.

Preditora

DAPI = | ~RA A -

OSSO
N S . «'o 7 ’
) Nivel de
X

DAP2 WKS@EAKNG
:> S it :> Pureza

Raio do

Tubo :>

Figura 15: Arquitetura da RNA1 para calculo da pureza dos fluidos.
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O subconjunto de Teste foi usado para avaliar a generalizacdo da RNA1, com
intuito de evitar seu super treinamento (over training), pelo critério de parada: validagado
cruzada (cross-validation) (HAYKIN, 1994). Apos o treinamento da RNAT1, realizou-se
por meio do subconjunto de Validagdo uma avaliagado final, tendo como objetivo testar a
RNAT1 na fase de operacao.

Depois que a RNA1 ¢ treinada e validada, ela pode ser usada para predigdo da
pureza dos produtos sem a necessidade de qualquer ajuste adicional para a realizagao de
medi¢des on-line, e ndo necessita mais dos dados utilizados na fase de treinamento. A
resposta da rede para o nivel de pureza para cada subconjunto de padrdes de
Treinamento, Teste e Validacao foi avaliada usando as métricas do erro relativo médio
(Mean Relative Error — MRE), erro quadratico médio (Mean Square Error— MSE), erro
quadratico médio (Root Mean Square Error — RMSE) e erro médio absoluto (Mean
Absolute Error — MAE). O MRE ¢ uma medida da incerteza da medi¢do em
comparagdo com o valor real para certo conjunto de dados e ¢ calculado por meio da

Equagdo 20.

1V |(x — X
MRE(%)Z—Z I( real ann)l.loo
N 1 |xreal|

Equacao 20

O erro quadratico médio (Mean square error— MSE) ¢ provavelmente o indice
de erro mais comumente utilizado. Ele penaliza erros maiores porque a quadratura de
nimeros maiores tem um impacto maior do que a quadratura de nimeros menores. O
MSE ¢ a soma dos erros quadraticos dividida pelo nimero de observagdes, conforme

Equacdo 21.

MSE = ZN (xreal - xann)z
1 N

Equacgao 21
O RMSE ¢ uma medida frequentemente usada para medir as diferencas entre os

valores previstos pela rede e os valores reais e pode ser calculado usando a Equacdo 22.

O RMSE atribui um peso extra, penalizando grandes erros.
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RMSE = \/ZN (xreal - xann)2
L N

Equacao 22

A MAE ¢ a soma das diferengas absolutas entre o valor real e a previsao dividida

pelo nimero de observacdes, conforme Equacdo 23.

MAE = ZN Ixreal - xannl
1 N

Equacao 23

Onde:
N — representa o numero de dados;
Xreqr — Valor real;
Xqnn — valor de predito pela RNA.

3.2.5—- AVALIACAO DA ROBUSTEZ DO TREINAMENTO

O modelo proposto de medigdo (Figura 14) apresentada na secdo 3.2.3 foi
testado com quatro diferentes fluidos: Gasolina (Gas), Querosene (Ker), Oleo
combustivel (Oil) e Glicerina (Gly) e suas principais caracteristicas destes fluidos sao

apresentadas na 7abela 2 (MCCONN JR., 2011).

Tabela 2: Dados dos fluidos investigados neste estudo.

Fluido Elemento Fragao Massica Densidade Formula
. H 0.157000
Gasolina C 0.843000 0.721 CsgHis
H 0.160000 CiaHzo
Querosene C 0.840000 0.8190
Oleo H 0.125878
Combustivel C 0.862308 0.955 -
S 0.011814
H 0.087554
Glicerina C 0.391262 1.2613  (C5Hg0s3)
0] 0.521185
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Nesta etapa, considerou-se uma tubulacdo de aco 316L com valor fixo de raio
igual a 20.32 cm (8") e 0,2 cm de espessura. Como o estudo visa identificar a regido de
interface no transporte em polidutos, foram formados seis grupos para investigagao:
Gas—Ker, Gas—Oil, Gas—Gly, Ker-Gly, Ker—Oil, Oil-Gly. Os padrdes com diversas
fragdes de volume foram calculados, conhecendo-se o comprimento de x; ou X, pela

Equacdo 19 descrita no item 3.2.3. Na Figura 16, a titulo de ilustra¢do ¢ apresentada a

curva de transporte de quatro bateladas de Gas — Gly — Oil — Ker.

Puro [Mistura| Puro [Mistura] Puro |Mistura|Puro
1.4 T T T T T T
] 100% ]
1.3 Gly -
1.2 .,’ ° -
| . ° |
. °
1.1 - . ° -
S ; p
"g . ° < 100% T
e [} ° .
= 1.0 1 o [ Oil .
0.9 — /I 100%]
| by Ker |
08 100% ¢ -
] Gas |
0.7 Transmix Transmix Transmix -
T I T I T T I
50 100 150 200 250
Tempo (s)
Figura 16: Densidade de cada regido de interface (fransmix) simulada para os quatro
fluidos.

De fato, a regido de interface representa uma combinacao entre dois fluidos que
estdo em contato um com o outro. Nesta regido, a quantidade do segundo fluido ¢

gradualmente aumentada quando se move na dire¢do do primeiro fluido.
Foi desenvolvida uma RNA2, que corresponde a uma rede de multicamadas com

propagacao do sinal adiante (MLP) de 5 camadas com o algoritmo de aprendizagem de
retro propagacdo do erro (Back—propagation). Desta forma, para compor os padrdes
para treinamento da RNA2 obtiveram-se muitas combinagdes de pureza dos fluidos que

variaram de 1 até 10% e de 90 a 100% com passos de 1% e de 10 a 90% com passos de
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5% totalizando 37 padrdes para cada combina¢do de dois fluidos investigados. Como
neste trabalho quatro fluidos sdo usados, fazendo combinacdo de dois em dois tem-se
seis possibilidades de investigacdao. Desta forma, tal procedimento possibilitou gerar um
conjunto de simulagdes totalizando 222 (37 x 6) padrdes para diferentes niveis de
pureza dos fluidos para diferentes combinagdes de fluidos. O conjunto de padrdes
original foi dividido em trés subconjuntos: TRT contendo 156 padrdes (70%), TST
consistindo de 44 padrdes (20%) e VAL com 22 padroes (10%).

Cada um dos subconjuntos de padroes foi escolhido e distribuido aleatoriamente
por todo campo de busca. A partir da simulagdo de cada um destes 222 padrdes no
codigo MCNP6 foram obtidos os espectros. Para o desenvolvimento da rede, utilizaram-
se como padrdes de entrada os espectros obtidos pelos detectores de transmissao (D1) e
espalhamento (D2). Enquanto que, os dados de saida consistem de 2 neurdnios, ou seja,
a pureza de cada produto transportado e um indicador se o fluido ¢ puro ou ndo,
considerando uma pureza de 99%. Um esquema do modelo da rede proposto com os

dados de entrada e de saida ¢ apresentado esquematicamente na Figura 7.

Neurdnios

118 31 31 31 2

DAPI Nivel de
Pureza

DAP2 Indicador de
Purcza

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Figura 17: Configuragdo da RNA 2 desenvolvida neste estudo.

De forma simplificada, os padrdes utilizados pela RNA sao compostos pelas

seguintes informagdes:
i) [Entradas da RNA (118 neuronios):

Detector D1: contagens relativas as energias de 20 a 800 keV;

Detector D2: contagens relativas as energias de 20 a 300 keV.
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ii) Saidas da RNA (2 neuronios):
Nivel de Pureza dos fluidos;

Indicador de pureza do fluido.

Depois que a RNA ¢ treinada e validada, ela pode ser usada para predi¢cao da
pureza dos fluidos sem a necessidade de qualquer ajuste adicional para a realizacdo de
medicoes na fase off-line. Importante destacar que uma unica rede neural foi treinada
para predi¢do destes parametros independentemente de qual combinagao de fluidos esta
sendo transportada.

A resposta da rede para cada subconjunto de padroes TRT, TST e VAL foi

avaliada usando diversas métricas matematicas descritas no item 3.2.4.

3.2.6 — APERFEICOAMENTO DO SISTEMA PROPOSTO E IDENTIFICACAO DO FLUIDO

Visando aperfeigoar a medicao da regido de interface, nesta etapa buscou-se
identificar os fluidos que sdo transportados em polidutos. Desta forma, ¢ proposto
desenvolver novas redes neurais para aumentar a precisdo dos resultados preditos. Vale
destacar que a geometria de medicao (Figura 14) utilizada foi a mesma do item 3.2.3.
Foi considerado o detector de transmissdo (D1) localizado diametralmente a fonte de
37Cs e o segundo detector (D2) de espalhamento posicionado em 15° em relacdo a
fonte. O mesmo conjunto de dados utilizados no item 3.2.4 formado por 222 padrdes
representando seis regides de interface sdo avaliados nesta investigacao.

Para realizar estas etapas foram desenvolvidas duas redes neurais, a primeira
(RNA 3) denominada como rede classificadora, onde se busca identificar os fluidos
formadores de uma determinada regido de interface e a segunda (RNA 4) denominada
como rede preditora dos niveis de pureza dos fluidos. O desenvolvimento da rede
classificadora (RNA 3) consistiu em utilizar os mesmos espectros de raios gama
registradas nos detectores D1 e D2. Estes espectros foram considerados como dados de
entrada da rede, enquanto que as saidas de RNA sdo dadas pela combinagdo de fluidos:
Gas—Gly, Gas—Ker, Gas—0il, Ker—Gly, Ker—Oil e Oil-Gas formando 6 neurdnios, a fim
de identificar automaticamente os fluidos presentes na regido de interface.

O projeto da RNA 3 considerou o valor mais alto entre as saidas da rede para "1"
correspondente a cada par de fluidos e para "0" os demais. Para ilustrar, suponha que os

fluidos sejam Gas—Ker, entdo a rede deve ajustar a saida para Gas—Gly =0, Gas—Ker=1,
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Gas—0il=0, Ker—-Gly=0, Ker—-Oil=0 e Oil-Gas=0. Uma representacdo esquematica

utilizada para a rede proposta ¢ mostrada na Figura /6.
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Figura 18: Rede classificadora dos fluidos presentes na regido de interface.

A partir dai, visando aumentar a precisao na predicdo do nivel de pureza dos

fluidos, foi projetada uma quarta rede cujas as entradas sdo as saidas da RNA 4, ou seja,

a identificacdo do par de fluidos em transporte. Um esquema representativo desta rede ¢

mostrado na Figura 19. Vale destacar que os espectros também foram usados como

dados de entrada.

Gas-Gly =
Gas-Ker =
Gas-0il =
Ker-Gly

Ker-Oil

Oil-Gly

DAPI
DAP2

=

=
=

Preditora

RNA4

Nivel de
Pureza

Figura 19: Rede preditiva desenvolvida para aumentar a precisdo do célculo da pureza

dos fluidos.
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CAPITULO 4

4 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Os métodos utilizados para a metodologia desenvolvida para a identificagdo da
regido de interface foram obtidos por meio da elaboracdo de modelos matematicos
representativos do regime de fluxo estratificado onde se variaram as quantidades dos
fluidos a fim de criar um conjunto de padrdes para treinamento de uma rede neural. Em
outras palavras, diversos niveis de pureza dos fluidos, gasolina e 6leo, foram simulados
no coédigo MCNP6 para criar um o conjunto de dados de treinamento e avaliacdo da
rede para predi¢do da pureza do fluido transportado.

Além disso, a geometria de medida proposta utiliza medi¢do de feixes
transmitido e espalhado e ¢ também baseada na simulacdo matemadtica por meio do
codigo MCNP6. Vale destacar, que um detector real foi modelado e validado
experimentalmente por meio da curva de eficiéncia de fotopico e com a resolugdo em

energia do detector real, tornando as respostas da geometria de medi¢cdo mais realisticas.

4.1 — VALIDACAO DA MODELAGEM DO DETECTOR DE NAI(TL)

O modelo matematico utilizado para descrever o detector cintilador Nal(Tl) 1 V4
x %" real foi validado experimentalmente usando as fontes de calibracdo apresentados
na Tabela 1, descrita na se¢ao 3.1 — Materiais. O modelo matematico do detector foi
elaborado no cédigo MCNP6 e sua validagdo experimental baseou-se na curva de
eficiéncia absoluta de fotopico. A resolugdo de energia foi utilizada para comparar
qualitativamente as distribui¢des de altura de pulsos (DAPs), considerando a mesma
geometria utilizada nos procedimentos experimentais.

No entanto, para realizar uma modelagem de forma precisa ¢ necessario ter as
dimensdes do cristal e isso foi feito usando a técnica de gamagrafia que se mostrou uma
ferramenta importante para estimar as dimensdes reais do detector. O disco de aluminio
na base do detector simulado leva em consideracao o efeito de todas as pecas que
constituem o tubo fotomultiplicador localizado apds o cristal (SHI er al, 2002;
SALGADO et al., 2020). A partir destes valores, realizou o processo iterativo para
comprovagdo da hipotese apresentada de que o volume sensivel do detector poderia ser

diferente. Apos este procedimento, as dimensdes do volume sensivel do detector

54



Capitulo 4 — Resultados e Discussoes

Nal(Tl) que apresentaram melhor concordancia com os valores experimentais foram
11,30 mm de espessura e 26,75 mm de didmetro.

Os valores de eficiéncia absoluta de fotopico experimental e simulado sdo
mostrados na Figura 2(). Vale ressaltar que o sistema de espectrometria foi devidamente
calibrado em energia e que a fotomultiplicadora do detector ¢ operada em 750 Volts.

A incerteza da eficiéncia foi calculada usando a Equacao 7, descrita na se¢ao
2.2.4, e apresentou valores abaixo de 0,11% considerando a flutuacdo das contagens e a

atividade da fonte.

1,8 -

] = Dados experimentais
1,6 - e Dados simulados
—— Ajuste matematico

1.4 -
1,2 -
1,0 -

0,8 —

Eficiéncia (%)

0,6
0,4

0,2 -

0,0

— 1 . .
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2 1,4

Energia (MeV)

Figura 20: Curva de eficiéncia obtida por modelagem matemadtica e validada
experimentalmente.

Os coeficientes da FEquacdo 24 foram obtidos pelo método dos minimos
quadrados e seus valores sdo apresentados na 7abela 3, sendo o coeficiente de regressao

(R?) igual a 0,997.

e=x+y.In(E) + z. In(E)?
Equacao 24

Onde:
e— eficiéncia (%);
E— energia (keV);
x,y, z— coeficientes de ajuste.
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Tabela 3: Valores para os coeficientes de ajuste da curva de eficiéncia.

Coeficientes Valores Incerteza

X 3,74 0,28
y 3,76 0,33
z 0,83 0,08

Os valores experimentais ¢ os obtidos pela modelagem mostraram boa
concordancia e apresentaram erro relativo maximo de 5,64% para a energia de 80,998
keV do '**Ba indicando que o modelo do detector foi bem desenvolvido.

A resolucdo de energia do detector foi determinada pela medida da largura total
a meia altura (FWHM) na energia do fotopico de cada fonte de radiacdo apresentada na
Tabela 1. Na Figura 21 ¢é apresentada a curva FWHM em fun¢ao da energia que foi
calculada pela Equacdo 17, descrita na se¢dao 3.2.2, a fim de obter os parametros “a”,

“b” e “c” a serem utilizados na fun¢do Gaussian Energy Broadening (GEB).

0,10
0,08
g 0,06 —
[}
2
%0,04—
=3
B Dados Experimentais
0,02 4 —— Ajuste FWHM
R2=0.979
o+
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2 1,4

Energia (MeV)
Figura 21: Curva de resposta FWHM em fung¢ao da energia.

Com esses resultados, foi possivel realizar o ajuste da fungdo GEB, tornando o
modelo matematico mais realista. Os valores dos coeficientes desta fungdo sao

apresentados na 7abela 4.
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Tabela 4: Valores dos coeficientes de ajuste da funcdo GEB.
Coeficientes Valores Incerteza

a -0,007 0,002
b 0,09 0,02
c -0,18 0,04

A validacao experimental quantitativa e qualitativa, apds correcao da eficiéncia e
ajuste da resolugdo de energia do sistema de detecgdo simulado (cristal +

fotomultiplicador) para as fontes de 2*'Am e '*’Cs sdo mostradas na Figura 22.
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Figura 22: Comparacdo da forma dos espectros experimental e simulado no cédigo para
fonte de: a) Césio, b) Americio.

Uma concordancia aceitavel pode ser observada na regido do fotopico na DAP
da fonte de americio e de césio. No entanto, na faixa de baixa energia (regido Compton)
a DAP da fonte de césio apresenta alguma discrepancia, o que ¢ geralmente relatado na
literatura como imprecisdo na simulacdo de elétrons de baixa energia e pelo
espalhamento dos fotons no suporte do detector que ndo foram considerados nas
simulagdes (SALGADO et al., 2012). E importante dizer que tanto o detector de
transmissdo, quanto o de espalhamento foram considerados iguais, logo esta modelagem

foi usada para ambos.

4.2 — DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS PARA RNA (FRACAO DE

VOLUME)

O estudo das fragdes de volume, descrito na se¢ao 3.2.3, foi realizado para

diferentes fracdes de volume de fluido de 6leo iguais a 25, 50 e 75% em relacdo a
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gasolina, as simulagdes foram feitas no sistema bifasico sob regime de fluxo

estratificado. As DAPs obtidas pelo detector de transmissdo (D1) sdo mostrados na

Figura 23.
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Figura 23: Espectros obtidos com a simulagdo de gasolina e dleo.

Energia (keV)

O célculo da fracdo de volume, realizada pelas Equacoes 12 e 19, foi realizado a

partir da integral referente a area da regido fotoelétrica obtida pelo detector de

transmissdo (D1) a partir dos modelos desenvolvidos no cédigo MCNP6. Este

procedimento foi adotado, visto que a regido de absorcdo total de energia ¢ bem

caracterizada. Os resultados encontrados por ambas as equacdes foram comparados com

os valores tedricos (reais) e podem ser visualizados na 7abela 5.

Tabela 5: Comparacdo dos resultados obtidos pela solugdo analitica e codigo MCNP6.

FVF Real Duto Quadrado  Duto Cilindrico
de Gasolina (%) FVF (%) ER (%) FVF (%) ER (%)

25,00 29,70 18,80 24,87 0,52
50,00 49,92 0,16 49,87 0,26
75,00 69,85 6,86 74,56 0,59

O erro relativo (ER) maximo para cada uma das medidas quando se utiliza a

equacdo proposta (Equacdo 19) neste estudo esta abaixo de 0,60%. Diferentemente
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disto, quando se considera a equagdo normalmente utilizada pela literatura (Equacoes
12 e 13) o ER maximo ¢ de 18,80%. Pode-se notar, também, que os limites superior e
inferior os erros absolutos sdo bem altos, enquanto que em 50% o erro € praticamente
desprezivel. Isso esta concordante com a teoria, visto que neste caso o diametro de uma
secdo cilindrica coincide exatamente com o lado de uma tubulagdo com uma se¢ao reta
quadrada. A partir destes resultados, foi possivel gerar um conjunto de dados para
treinamento da rede por meio da Equacdo 19.

Importante mencionar que o sistema de deteccdo simulado proposto neste estudo
foi validado com uma configuracio experimental para o feixe transmitido proposto em

trabalho anterior (SALGADO et al., 2020).

4.3 — PREDICAO DO NiVEL DE PUREZA

4.3.1 — POTENCIALIDADE DAS FERRAMENTAS UTILIZADAS

A primeira etapa neste estudo foi utilizar as simulagdes obtidas por meio do
codigo MCNP6, que originou um total de 203 padrdes, sendo escolhido aleatoriamente
em subconjuntos de Treinamento com 143 padrdes (70%), Teste com 40 padroes (20%)
e Validag¢ao com 20 padrdes (10%). Cada um dos subconjuntos de padrdes foi escolhido
e distribuido aleatoriamente por todo campo de busca, como pode ser observado na

Figura 24.
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Figura 24: Conjunto de padrdes: Treinamento, Teste e Produgdo: a) para todo os
padrdes; b) zoom na regido de 0 a 10 %.
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Por ilustragdo, os espectros transmitidos e espalhados obtidos pelos detectores de
transmissdo (D1) e de espalhamento (D2) para trés distintos niveis de pureza de
gasolina em uma tubulacdo de 8 polegadas de raio sdo apresentados na Figura 25. Os

espectros foram classificados na faixa de energia de 20 a 800 keV, em canais de 10 keV

cada.
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Figura 25: Espectros obtidos pelo codigo MCNP6 para o detector: a) de transmissao
(D1) de espalhamento: b) D2 em 15°; ¢) D2 em 30° e d) D2 em 45°.

Os parametros de aprendizagem da rede neural artificial foram obtidos
empiricamente observando-se o maior valor do coeficiente de regressao, o MRE e
RMSE e o maior percentual de acertos numa faixa de erros de até 10% na resposta da
RNA1. A posicao do detector D2 que obteve a melhor resposta da RNAT foi a 15° em

relagdo a fonte. Os parametros que apresentaram a melhor reposta sdo apresentados na
Tabela 6.
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Tabela 6: Parametros de treinamento da RNAT1.

Parametros Entrada Camadas Intermediarias Saida
T
Funcao Ativacao [nllela]r Gaussiana Gaussiana Tan Logistica
Neuronios 119 24 24 24 1

As correlacdes entre os niveis de pureza reais e os preditos pela RNAT para os

padrdes de Treinamento sdo apresentadas na /igura 26.
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Grau de Pureza de Oleo (%): Real
Figura 26: Correlagdo entre resultados da RNAT e dados reais para os padrdes de
Treinamento.

Foi ajustada uma funcao polinomial de primeiro nivel utilizando o método dos
minimos quadrados, que forneceu um coeficiente de regressdo igual a 1. Os resultados
indicam aceitavel qualidade do treinamento da RNA1 e, por conseguinte a possibilidade
de utilizagdo desta técnica na predi¢ao do nivel de pureza de produtos sob regime
estratificado. A resposta da RNAT1 para o subconjunto de Teste ¢ mostrada na Figura

27.
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Figura 27: Resultados obtidos pela RNAT1 para o nivel de pureza do subconjunto de
teste.

A partir deste resultado, foi possivel inferir que os valores preditos pela RNAI
utilizando o modelo proposto apresentam uma excelente concordancia com os valores
reais, o que indica uma capacidade de generalizacao da rede.

Uma analise final foi realizada testando a rede com 20 dados nao “vistos” pela
rede na fase de treinamento. As respostas da RNA1 para o subconjunto de Validacado

sdo apresentadas na 7abela 7.

Tabela 7: Predicao da RNA1 para o conjunto de Validacao

Pureza de Oleo Erro Pureza de Oleo Erro
Padrio (%) Relativo Padrio (%) Relativo

Real RNA (%) Real RNA (%)
1 5 5,19 -3,83 11 96 96,16 -0,17
2 95 95,31 -0,33 12 98 98,37 -0,38
3 99 99,49 —-0,49 13 2 1,62 18,91
4 7 7,20 -2,82 14 4 4,48 —-12,03
5 91 91,08 -0,09 15 5 4,86 2,78
6 97 96,38 0,64 16 10 9,98 0,19
7 10 9,93 0,67 17 50 50,14 -0,29
8 30 30,92 -3,06 18 70 71,10 -1,57
9 91 91,50 -0,55 19 97 96,56 0,45
10 90 89,84 0,18 20 4 4,13 -3,37
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Diante destes resultados aceitaveis, exceto para o padrao 13, confirma-se a boa
qualidade do treinamento realizado, especialmente para padrdes ndo utilizados durante o
processo de aprendizagem da RNAI. O alto valor do erro no padrao 13 pode ser
causado pela métrica utilizada, pois o erro relativo € alto para medidas de baixo valor,
mesmo com uma diferenga absoluta pequena.

Por isso, foram utilizadas outras métricas de erro (MRE e RMSE) para cada
subconjunto de dados (TRT, TST, VAL) utilizados na predigdo da RNAI1 e seus

resultados sdo apresentados na 7abela §.

Tabela 8: Andlise da predigdo da RNA1 usando parametros estatisticos.

Padroes
Métricas Total Treinamento Teste Validagao
203 143 40 20
MRE (%) 1,68 0,20 6,24 3,10
RMSE 0,367 0,035 0,733 0,535

Os resultados apresentados pela RNA1 foram classificados em faixas de erros e
sdo apresentados na 7abela 9. Pode-se observar que erros menores que 5% e 10% foram
obtidos para mais de 88% e 93% dos casos, respectivamente. O coeficiente regressao

(R?) apresenta um excelente valor indicando que dos dados preditos estdo corretos.

Tabela 9: Classifica¢do de faixa de erros para a predicao da RNAL.
Faixa de Erro Padrdes (%)

<5% 90,64
5-10% 2,96
10 -20 % 1,48
20-30% 0,49

> 30 % 0,98

E importante mencionar que estes resultados demonstram que a metodologia
proposta ¢ capaz de predizer as quantidades de fluidos com 10% de erro para mais de
93% dos padrdes utilizados nesta investigacdo. E que o valor do coeficiente de
regressao obtido representa que a predicdo da rede tem resultados muito proximos aos
dados reais, principalmente no inicio e no final da escala. Isso ¢ muito importante pois
sdo os limites que devem ser monitorados e que de fato representaria a presenca de

impurezas. A titulo de exemplo, a resposta da RNA 1 para uma tubula¢do de raio 8

63



Capitulo 4 — Resultados e Discussoes

polegadas é apresentada na Figura 28. E feita uma comparagdo entre os dados reais
obtidos pelo MCNP6 e os dados obtidos pela predi¢ao da rede neural. Pode se notar que
esta curva possui dados de aprendizagem (pontos em verde e em vermelho) usados na
fase de treinamento da rede e trés padroes do subconjunto de Valida¢ao que compdem a
curva com excelente concordancia. Desta forma, a rede neural foi capaz de prever a

pureza do fluido e identificar a regido de interface de forma satisfatoria.
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Figura 28: Curva representativa da regido de interface.

Pode-se observar que a regido da interface se inicia quando ha uma variagdo na
medi¢do da densidade do primeiro fluido (6leo), obtida pelos detectores, e quando sua
resposta tende a se tornar constante e igual a densidade do segundo fluido (gasolina), ¢
atingido o fim da regido da interface. Importante destacar que os valores repetidos de 0
e 100 % de pureza de 6leo e gasolina foram inseridos no grafico apenas para representar
uma leitura constante dos detectores indicando que apenas determinado produto esta
sendo transportado. Observando estes resultados pode-se inferir que a rede conseguiu
predizer a curva da regido de interface de forma satisfatoria.

Cada ponto nesta curva representa diferentes niveis de pureza de Oleo e
observou-se que € possivel determinar a regido da interface com boa precisdo por meio

da RNAI, uma vez que a metodologia permite a identificar niveis de pureza de até 99%.
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4.3.2 — RESULTADO PARA A GENERALIZACAO DO MODELO

Para a obten¢do do conjunto de dados para treinamento e avaliacio da RNA 2
foram elaborados modelos representativos do regime de fluxo estratificado com as
combinagdes de purezas entre os fluidos (Gas—Ker, Gas—Oil, Gas—Gly, Ker-Gly, Ker—
Oil, Oil-Gly). Apos isso, realizou-se a simulacdo matematica do transporte da radiagdo
gama usando o cédigo MCNP6.

Os parametros de aprendizagem da rede foram obtidos empiricamente
observando-se o maior valor do coeficiente de regressao, MRE e o maior percentual de
acertos numa faixa de erros relativos de até 5%. As fungdes de ativagdo que
apresentaram a melhor resposta da rede foram: Linear, Gaussian, Tanh, Gaussian
Complementar e Logistic para as camadas de entrada, as trés ocultas e a de saida,
respectivamente.

As correlagdes entre os niveis de pureza reais e os preditos pela RNA 2 para os

padrdes de Treinamento e Teste sdo apresentadas na Figura 29.
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Figura 29: Correlagao entre resultados da RNA 2 e padrdes reais considerando os
subconjuntos: a) Treinamento; b) Teste.

Foram ajustadas func¢des polinomiais de primeiro grau utilizando o método dos
minimos quadrados, que forneceu um coeficiente de regressdo (R?) igual a 0.9999 e
0.9989 para o subconjunto de Treinamento e Teste, respectivamente. A partir destes
resultados, foi possivel inferir que os valores preditos pela RNA 2 utilizando o modelo
proposto apresentam uma boa concordancia com os valores reais, o que indica uma

capacidade de generalizagdo da rede.
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Uma avaliagdo do treinamento da rede foi realizada com o subconjunto de
Validagdo que apresentou como respostas valores muito proximo aos reais, exceto o

caso 3 que apresenta 2.97 de erro absoluto, conforme apresentado na 7abela 10.

Tabela 10: Predi¢ao da RNA 2 para o conjunto de Validagao.

N Nivel de Pureza (%)
Padrdes Erro Absoluto
Real RNA 2
1 0 0.10 -0.10
2 7 6.44 0.56
3 15 12.03 2.97
4 40 38.83 1.17
5 80 79.83 0.17
6 85 83.43 1.57
7 5 4.18 0.82
8 10 10.26 -0.26
9 15 16.54 -1.54
10 65 63.91 1.09
11 92 92.79 -0.79
12 93 93.71 -0.71
13 96 96.01 -0.01
14 8 8.18 -0.18
15 1 0.00 1.00
16 90 88.32 1.68
17 10 8.38 1.62
18 55 55.93 -0.93
19 85 85.64 -0.64
20 99 99.03 -0.03
21 80 80.42 -0.42
22 92 91.78 0.22

Os erros absolutos para todos os padrdes presentes nos subconjuntos TRT, TST
e VAL utilizados nesta investigacao sao apresentados na /igura 3(. Pode se notar que a
grande maioria dos padrdes possuem valores de erro absoluto com uma margem de 1,
0 que significa que os padroes foram preditos com boa precisdo e se aproximam dos

valores verdadeiros.
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Figura 30: Erros absolutos de todos os padrdes para cada par cada par de fluidos.

Estes resultados indicam uma aceitavel qualidade do treinamento da RNA 2 e,
por conseguinte a possibilidade de utilizacdo desta técnica na predi¢do do nivel de
pureza de produtos de petréleo sob o regime estratificado.

Outras métricas de erro (MAE, MSE, RMSE e MRE) também foram usadas para
avaliar o comportamento da resposta da rede para cada subconjunto de padrdes

utilizados (TRT, TST, VAL) e seus resultados sao apresentados na 7abela 1.

Tabela 11: Anélise da predi¢do da RNA 2 usando pardmetros estatisticos.
Total TRT TST VAL
*n 222 156 44 22
MAE 0,371 0,132 0,915 0,977
MSE 0,485 0,036 1,458 1,725
RMSE 0,697 0,190 1,207 1,313
MRE (%) 2,40 0,68 532 8,77

*n: nimero de padrdes

Pode-se notar que os valores de MAE, MSE e RMSE estdao na mesma ordem de
grandeza para todos os padrdes e isso significa que a maioria dos padrdes apresentam
erros pequenos. Além disso, os resultados apresentados pela rede MLP foram
classificados em faixas de erros e sdo apresentados na 7ubela /2. Pode-se observar que
erros relativos menores que 5% foram obtidos para mais de 87% dos padroes e

coeficientes de regressdo (R?) de 0.9997 indicando excelente predi¢do da rede.
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Tabela 12: Classificacdo de faixa de erros para a predicdo da RNA 2.

Faixa de Erro

Relativo Padrbes (%)
<5% 87,39
5-10% 3,60
10 -20 % 4,50
20-30% 0,90
>30 % 0,90

Em relacdo a segunda saida da RNA 2, vale destacar que a rede apresentou
100% de acertos na classificacao do Indicador de pureza do fluido, indicando purezas de
até 99%. Na Figura 31, € apresentada a resposta do indicador de pureza dos fluidos da

RNA 2 para o subconjunto de Validagao.
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Figura 31: Resposta do indicador de pureza da RNA 2 para o subconjunto de Validagado

Diante destes resultados aceitaveis confirma-se a boa qualidade do treinamento
realizado, especialmente para os padrdes ndo utilizados durante o processo de
aprendizagem da RNA 2. Desta forma, ¢ possivel determinar a regido da interface com
boa precisdo por meio de uma rede neural. Além disso, observando os resultados ¢
possivel inferir que o modelo proposto ¢ capaz de operar com diversas combinagdes de

fluido se aproximando as condigdes reais.
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4.3.3 — RESULTADO DO APERFEICOAMENTO DO MODELO

De posse do conjunto de dados para treinamento e avaliagdo da rede. Foram
testados diferentes nimeros de camadas ocultas, diferentes nimeros de neurénios em
cada camada e diferentes fungdes de ativacdo. A melhor estrutura para a RNA 3 possui
trés camadas intermediarias todas com 58 neurdnios. Na primeira camada foi utilizada a
funcdo de ativacdo “Gaussian”, na segunda “Tanhl5” e na terceira camada oculta a
funcgdo de ativacdo foi “Gaussian Comp”. Ja a camada de entrada possui 118 neurdnios
a fun¢do de ativacao foi “Linear” e a saida possui 6 neurdnios e funcao “Logistic”.

A precisdo média das predicdes da RNA 3 para os 6 conjuntos de dados ¢ de
95,9%, de uma forma geral todos as combinacdes de fluidos parecem ser facilmente
identificadas com destaque positivo para Gas—Ker que acertou todos os casos, como

pode ser visualizado na Figura 32.

T T T T T T T T

T T T
100 -
" |
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Glas-Gly Glas-Ker Gas-Oil Ker-Gly Ker-Oil Oil-Gly

Precisao da Classificagdo

Pares de fluidos

Figura 32: Precisao da predicao para cada par de fluidos.

O desempenho da rede foi avaliado usando a precisdo de identificacdo (ACC)

que ¢ definida pela Equacdo 25.

TP

ACC= 75T FN

Equacao 25
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Onde:
TP — ntimero de identificac¢do positiva;

FN — niimero de identificagdo negativa.

Vale notar que o valor de saida da RNA 3 ¢ um vetor de 6 dimensdes
P (Py, P,, P3, Py, P5, Pg). Cada elemento do vetor ¢ um numero real, variando entre 0-1,
indicando a possibilidade de existéncia de cada par de fluidos presentes na regido de
interface. Os resultados da previsdo qualitativa (que se preve se os fluidos existem) sao
obtidos ao encontrar o indice do valor maximo deste vetor. A 7abela 13 ilustra uma

matriz de confusdo de todos os 37 conjuntos de dados para cada par de fluidos.

Tabela 13: Matriz de Confusdo para cada par de fluido.

Pares de Predi¢ao da RNA 3
fluidos Gas-Gly Gas—Ker Gas-Oil Ker-Gly Ker-Oil Oil-Gly
Gas—Gly 33 1 0 2 0 1
Gas—Ker 0 37 0 0 0 0
3 Gas—Oil 0 1 35 0 1 0
~  Ker-Gly 0 0 0 36 0 1
Ker-0il 0 0 0 1 36 0
Oil-Gly 0 0 0 1 0 36

Neste momento, conforme mencionado no item 3.2.6 foi realizado uma conexao
da rede RNA 3 com a RNA 4, onde resposta da RNA 3 foi inserida como dados de
entrada na RNA 4. O diagrama de regressdo de dados reais definidos nas simulagdes e
dados estimados usando o modelo MLP proposto proporcionou os resultados descritos
na Tabela 14. Pode-se notar que os erros relativos menores que 5% foram obtidos para

mais de 94% dos padrdes investigados.

Tabela 14: Classificacao de faixa de erros para a predi¢ao da RNA 4.

Faixa de Erro

Relativo Padroes (%)
<5% 94.60
5-10% 2.25
10-20% 0
20-30% 0
>30 % 0.45

70



Capitulo 4 — Resultados e Discussoes

Também foram utilizadas as métricas de erro MAE, MSE, RMSE e MRE para
avaliar o desempenho do modelo desenvolvido e seus resultados estdo indicados na

Tabela 15. O coeficiente de regressao para todos os padrdes apresentou valor méximo.

Tabela 15: Métricas matematicas para avalia¢do da predicdo da rede RNA 4.
Saida da rede MRE (%) RMSE
Total TRT TST VAL Total TRT TST VAL
Pureza do fluido 1,12 0,51 1,64 441 0,204 0,133 0,304 0,332

Pode se notar, de posse de todos os resultados que a predicdo apresenta
resultados praticamente iguais aos pré-estabelecidos, ou seja, a rede se ajustou
perfeitamente a fungdo a ela fornecida e conseguiu predizer os percentuais dos fluidos
com altissima precisdao. Além disso, este procedimento melhorou os resultados de

87,39% (pior caso) para 94,60%, representando uma melhora em 7,62%.
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CAPITULO 5

5 - CONCLUSOES

O codigo MCNP6 apresentou sua potencialidade e mostrou-se de grande
importancia na elaboracdo da geometria de medi¢do, permitindo dar confiabilidade a
metodologia de identificacdo da regido de interface em sistemas bifasicos no regime de
escoamento estratificado bifasico gasolina-6leo, tornando o modelo eficaz visto que os
resultados apresentam erro relativo médio de 2,22% para todos os padrdes utilizados na
RNA. Além disso, a utilizacdo do codigo evita a necessidade de construir modelos
praticos representativos da geometria em estudo (seccdo de testes) na fase inicial de um
projeto.

O modelo matematico do detector de Nal(Tl) desenvolvido no codigo
considerou as curvas-resposta de um detector de cintilagdo real (eficiéncia de contagem
e resolugio em energia), o que torna o modelo bem mais realistico. E importante
mencionar que este procedimento de caracterizagdo deve ser realizado para cada
detector a ser utilizado.

Os resultados das fracdes de volume do regime de fluxo estratificado obtidos
pela equagdo desenvolvida neste trabalho apresentaram erro relativo méaximo de 0,59%
para as trés fragdes de volume analisadas (25%, 50% e 75%) demonstrando boa
convergéncia com os valores tedricos. A partir disto, foi possivel gerar 203 padrdes para
treinamento e valida¢ao da rede neural artificial.

A utiliza¢do das técnicas de atenuacdo e espalhamento de radiagdo gama, por
meio do método de Monte Carlo e redes neurais artificiais permitiu o desenvolvimento
de uma metodologia capaz de identificar a regido de interface no transporte de produtos
em polidutos com pureza de até 99% demonstrando convergéncia expressiva da RNAT.
Além disso, o modelo possui boa capacidade de generalizagdo, visto que os dados do
subconjunto de Teste foram também preditos de forma satisfatoria apresentando RME e
RMSE iguais a 7,27% e 0,999, respectivamente. Confirmando que o treinamento foi
adequado e que a rede pode ser utilizada no modo de operagao, visto que o RME para o
subconjunto de Validagdo apresentou um valor de 2,64%. Mais de 88% de todos os
padrdes investigados apresentaram erros relativos de até 5%.

Os resultados para a RNA 2 mostraram que mais de 87% de todos os padrdes

investigados apresentaram erros relativos de até 5%. Além disso, o MRE apresenta
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valores de 5,32% e RMSE 1,207 para os padrdes do subconjunto de Testes, enquanto
para o conjunto de Validacdo o erro foi de 8,77%. Os valores de MAD, MSE ¢ RMSE
estdo na mesma ordem de grandeza para todos os padrdes o que demonstra que a grande
maioria dos padrdes apresentaram erros pequenos. Vale destacar que a rede neural
proposta foi capaz de predizer o nivel de pureza independentemente das diversas
combinagoes de fluidos transportados.

O sistema de monitoramento inteligente proposto formado pelas RNA 3 e RNA
4 foi capaz de medir aumentar a precisao dos niveis de pureza dos fluidos investigados a
partir da identificacdo dos fluidos. Considerando a classificacdo dos fluidos (RNA 3) a
precisdo média na identificacdo dos pares de fluidos foi maior que 96,4%. Com base
neste indice de acertos, a RNA 4 alcangou uma melhoria nos resultados de 7,62% em
relacdo metodologia utilizando a RNA 2, demonstrando que o procedimento de
identificacdo dos fluidos para posterior predicdo do nivel de pureza foi a melhor
escolha.

De forma geral, os resultados sdo encorajadores e indicam que a metodologia
proposta ¢ promissora ¢ adequada para a solucao do transporte de fluidos em polidutos,
normalmente, encontrados na industria petrolifera. E possivel desenvolver um
dispositivo real compacto com alta velocidade e precisdo no tratamento das
informacdes. A partir destes resultados, € possivel continuar os estudos e como etapas

restantes para continuacgao deste trabalho ficam as seguintes propostas a se destacar:
e Estudar outros regimes de fluxo;

e Validar experimentalmente a metodologia em sec¢des de teste reais estaticas;

e Desenvolver uma rede neural artificial profunda (Deep Learning).
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APENDICE A

Apéndice A

CALCULO FRACAO DE VOLUME REGIME ESTRATIFICADO

x>+~ R)? =R* ~ x(y) = JR? = (y — R)?

A érea desejada ¢ dada por:

S(h) = 2. j

0

h

x(y)dy

Substituindo a Equag@o 26 na Equagdo 27, tem-se:

h
S(h) = z.fo JR? — (y — R)2dy

Utilizando a técnica de integrag@o por substitui¢do trigonométrica, tem-se:

sen(a) = YT

Yy =R + Rsen(a)

Equacao 26

Equacao 27

Equacgao 28

Equacao 29
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Sabendo-se que:

sen?(x) + cos?(x) = 1

Equacao 30
E aplicando na Equagao 29:
2
y - R) 2
— + =1
( B cos“(a)
R* —(y —R)*
cos?(a) = e
(@) = VO R
cos(a) = R
Equacao 31
Derivando a Equagao 29:
dy = R + Rcos(a)da
Equacao 32

Substituindo a Equagdo 31 e Equacdo 32 na Equacgdo 28, tem-se:

h h
S(h) = 2.f Rcos(a).Rcos(a)da — S(h) = 2R2f cos?(a)da
0 0
Equacao 33
Integrando:
1 h
S(h) = 2R? E(a + sen(a).cos (a))| Il 0
Equacao 34
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Ap0s substituicdes matematicas:

S(h) = R?

Yy—R\, y-RJRZ—(y—R)?| h
. )+ I

arcsen ( R R 0

S(h) = R%arcsen (y ) + (y — R).\/R2 —(W—-R)?I g

S(h) = Rzarcsen< ) + (h — R).\/R2 — (h — R)? — R%arcsen(—1)

+ (—R)./[R? — (—R)?

Como:

R?arcsen(—1) = %e(—R).\/RZ —(-R)? =0

Logo, ¢ possivel calcular a fragdo de volume em um regime de fluxo estratificado

utilizando a Equagao 35:

TR?
S(h) = - Rzarcsen(

)+(h—R).\/R2 — (h — R)?

Equacao 35
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Abstract

This paper presents a methodology to precise identify the interface region, which is
formed in the transport of petroleum by-products in polyducts, using gamma
densitometry. The simulated geometry is compose for a collimated 137¢Cs source and
a NaI(T1) detector to measure the transmitted beam. The modeling was validated
experimentally on stratified flow regime using water and oil. The different volume
fractions were calculated using the MCNPX code in order to determine the region

interface with an accuracy of 1%.
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Highlights

- A methodology to identify the interface region of petroleum by-products

transportation in polyducts.

= The identification of the interface region was performed for several

petrolenm by-products.

« This study has been used the MCNP6 code and artificial neural network.

« The geometry consists of a gamma-ray source and uses dual-modality

measurements.

« The static models used for a stratified flow regime on the biphasic
system were developed using the MCNP6.
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ABSTRACT

In the o1l industries, interconnected pipelines are used to carry large quantities of petroleum and its byproducts. This
modal has an advantage because they are more economical, eliminate a need for stocks and. in addition, great safety in
operation minimizing a possibility of loss or theft when transported another way. In many cases, especially in the pet-
rochemical industry, the same pipeline is used to carry more than one type of product. They are called poliduct. In the
operation of a poliduct there 15 a sequence of products to be transported and during the exchange of the product, there
arc stll fractions of the previous product and this generates contaminations. It 1s therefore important to identify pre-
cisely this region in order to reduce the costs of reprocessing and treatment of discarded products. In this way, this
work presents a methodology to evaluate the sensitivity of the gamma densitometry technigue in a study of the calcula-
tion of volume fractions in biphasic systems, submitted to the stratified flow regime. Using computational simulations
using the Monte Carlo Method with the MCNP-X code. measurement geometry was proposed that presented a higher
sensitivity for the calculation of volume fractions. The relevant technical data to perform a simulation of the scintillator
detectors were based on mformation obtained from the gammagraphy techmque. The study had a theoretical validation
through analytical equations, and the results show that it is possible to identify volume fractions equivalent to 3%.
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ABSTRACT

Be determined which is the volumeiric fraction. This paper presents a methodology to caleulate volumetric
fractions on the stratified flow regime, considering a cylindrical tube. A mathematical model of 2 measurement
system was developed using the MCNPS code. The mathematical equation was developed to calculate the volume
fractions using the pulse height distributions obtained by a radiation detector. The stratified flow regime model
considers air-oil, air-gasoline and oil-gasoline biphasic flow, in order to evaluate the performance of the
proposed equation in fluid combinations with different densities. A comparative study with equations developed
for square-section tubes from literature was performed. The study considered geometry of a source of *¥'Cs, an
acrylic tubing measuring 8.0 cm in diameter and a 134 » 34" Nal(T1) detector placed at a position diametrically
opposed to a radiation source to measore the transmitted beam. The dimensions and materials to perform the
simulation of the detectors were based on information obtained from the gammagraphy technigue and the
detector was experimentally validated. The volume fractions of each of the flnids were 0 up to 100% with

variations of 25%0.
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ABSTRACT

This paper presents a methodology to identfy the interface region of petroleum by-
products transportation in polyducts using an artificial neural network (ANN} in order to
increase the accuracy of the purity level of the materials, The measurement geometry
consists of a 662 keV gamma-ray source and uses two Nal(T1) detectors, one to measure
the transmifted beam and the other to measure the scattered beam. The source is
collimated to obtain a narrow and appropriate radiation beam. A steel whe with 0.3 om
of thickness with several radius values was investigated: from 4 to 10 inches. The data
recorded in the two detectors are used for AMN training without any normalization
methods. The entire spectrum was used as input data. The static models used for a
stratified How regime composed of oil-gasoling biphasic system were developed using
the MCNPX code. Different purity levels of these fluids were generated to provide
traming, test, and vahidation data for the ANN. The response function of the detectors
used on the simulation has been validated expenmentally. The results for all patterns were
evaluated by the Mean Relative Error and Root Mean Square Error 047109 and 2.22%
respeciively. These results showed that the proposed ANN is capable of predicting purity
levels in the range of 99% for the fluids used in this investgation.

Keywords, Interface region; gamma radiation; MCUNPX eode; artificial neural network;
polyducts.
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