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Resumen

Titulo: Caracterizacion hidrodindmica de flujos multifase empleando técnicas de inteligencia
artificial *

Autor: Carlos Mauricio Ruiz Diaz ™

Palabras Clave: Redes Neuronales Artificiales, Flujo bifasico liquido-liquido, ANFIS, Mapas de

flujo

Descripcion: Dada la importancia del control de procesos en la industria petroquimica, existe la
necesidad de caracterizar los fluidos en el interior de las tuberias. En este trabajo se desarrolla una
metodologia para la identificacion de patrones de flujo, calculo de velocidades superficiales y
calculo de la fraccion volumétrica de flujos bifasicos en tuberias verticales y horizontales con
didmetros entre 0.01 y 0.1 [m], a partir de la implementacion de técnicas de inteligencia artificial,
para una combinacion liquida de dos fases compuesta por aceite con viscosidad en el rango de 792
a 1823 [Kg/m®] y agua a temperatura ambiente. Los modelos predictivos generados en la
estructuracién de la metodologia fueron entrenados con el 70% de los datos basados en parametros
de viscosidad, diametro de la tuberia, nimero de Reynolds, fracciones volumétricas y velocidades
superficiales de los fluidos de trabajo almacenados en bases de datos para tuberia horizontal y
vertical. La informacion restante, equivalente al 30% del total, se utilizd para desarrollar la
validacién automatica de los modelos. Los patrones de flujo identificados por el sistema inteligente
para el flujo biféasico de aceite y agua son: agitado (CHURN), disperso (D), dispersion muy fina
(VFD), flujo de transicion (TF), intermitente (S), estratificado (ST) y anular (A), y en conjunto
con los valores de velocidades superficiales y fracciones volumétricas generados por los modelos
predictivos, alcanzaron un mayor nivel de aproximacion con los valores experimentales al
implementar estructuras de redes neuronales, dado que los modelos ANFIS presentaban valores
superiores a los generados por las RNA, siendo estos 0.00016, 0.99798 y 0.1988 %,
correspondientes al MSE, R?2 Y MAPE respectivamente.

“ Proyecto de Grado

“ Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria Mecéanica. Maestria en
Ingenieria Mecanica. Director: Octavio Andrés Gonzalez Estrada, PhD en Ingenieria Mecanica y
de Materiales. Codirectores: German Gonzalez Silva, PhD en Ingenieria Quimica, Marlon
Mauricio Hernandez Cely, PhD en Ingenieria Mecanica.
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Abstract

Title: Hydrodynamic characterization of multiphase flows using intelligence techniques *
Author: Carlos Mauricio Ruiz Diaz ™

Key Words: Artificial Neural Networks, Liquid-liquid two-phase flow, ANFIS, Flow maps

Description: Given the importance of process control in the petrochemical industry, there is a
need to characterize the fluids inside the pipes. In this work, a methodology is developed for the
identification of flow patterns, calculation of the superficial velocities and the volume fraction of
two-phase flows in vertical and horizontal pipes with diameters between 0.01 and 0.1 [m], from
the implementation of artificial intelligence techniques, for a two-phase liquid combination
composed of oil with viscosity in the range of 792 to 1823 [Kg/m?3] and water at room temperature.
The predictive models generated in the structuring of the methodology were trained with 70% of
the data based on viscosity parameters, pipe diameter, Reynolds number, volume fractions and
surface speeds of the working fluids stored in databases for horizontal and vertical pipes. The
remaining information, equivalent to 30% of the total, was used to develop the automatic
validation of the models. The flow patterns identified by the intelligent system for two-phase oil
and water flow are: agitated (CHURN), dispersed (D), very fine dispersion (VFD), transition flow
(TF), intermittent (S), stratified (ST) and annular (A), and in conjunction with the values of
superficial velocities and volumetric fractions generated by the predictive models, reached a higher
level of approximation with the experimental values when implementing neural network
structures, given that the ANFIS models presented higher values than those generated by the
ANNSs, being these 0.00016, 0.99798 and 0.1988 %, corresponding to MSE, R? and MAPE
respectively.

“ Degree project

““Faculty of Physicomechanical Engineering. School of Mechanical Engineering. Master's Degree
in Mechanical Engineering. Director: Octavio Andrés Gonzalez Estrada, PhD in Mechanical and
Materials Engineering. Co-directors: German Gonzalez Silva, PhD in Chemical Engineering,
Marlon Mauricio Hernandez Cely, PhD in Mechanical Engineering.
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Introduccion

En la industria petroquimica, de alimentos, energia, entre otros, los fluidos multifase estan
presentes de manera directa, por ello, se deben realizar estudios y descripciones de los fendmenos
que se presentan a diario en esta tematica, debido a que los flujos multifase se pueden encontrar
ya sea en forma liquido-liquido (aceite-agua), gas-liquido (gas-agua o gas-aceite) o flujos trifasicos
[1]. Los principales objetivos de la industria son mejorar la eficiencia de los procesos, disminuir
costos, tiempos de produccion y transporte de productos, asi como también, aumentar la seguridad
de las operaciones. De ahi la necesidad de investigar mas a fondo el comportamiento
fenomenoldgico [2] e hidrodinamico de los flujos multifase [3]-[5], con el fin de generar modelos
que simplifiquen los procesos industriales.

Debido a la presencia de variables fisicas y quimicas en el proceso, es de vital importancia
identificar los pardmetros experimentales que demandan gran atencion debido al grado de
intervencion que tienen en el experimento. Entre ellos se encuentran la viscosidad y la densidad
de los fluidos, el nimero de Reynolds, el &ngulo de inclinacion de la tuberia, los gradientes de
presion y temperaturas en la linea. Todos estos parametros se utilizan en este trabajo para la
generacion de los modelos capaces de obtener valores predictivos para la fraccion volumétrica de
cada fase y de sus velocidades superficiales, que a su vez permite la identificacion de patrones de
flujo para cada inclinaciéon de la tuberia. Por este motivo, es de gran interés crear un sistema
automatico inteligente que permita brindar informacion de los parametros mencionados
anteriormente. Para modelar el sistema inteligente, se contard con bases de datos para tuberia
vertical y horizontal obtenidas de la literatura, y a su vez con mediciones experimentales con

rangos de errores minimos en las velocidades superficiales de los fluidos, temperaturas y
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gradientes de presion, obtenidas con instrumentacion avanzada, lo cual hace de este trabajo una
aplicacion optima de la inteligencia artificial en procesos de flujo multifase.

El desarrollo de la Industria 4.0 en los ultimos afios ha llevado a la industria petrolera ha
centrar su interés en el desarrollo de tecnologias que permiten obtener sistemas actualizados para
la medicion precisa de flujo multifasico, definiéndose este como un flujo concurrente de
sustancias en determinados estados o fases ( sélido, liquido, gas), los cuales generan una capa de
separacion con mixtura entre las fases [1], o0 patrones caracteristicos [2]-[5] derivados de los
pardmetros hidrodinamicos iniciales del flujo en la vertical [6], [7] y en la horizontal [8], [9]. Las
fases son identificadas mediante la aplicacion de distintas metodologias tales como la impedancia
eléctrica [10], variacién de presion [11] , ecos ultrasonicos [12] y anélisis de imagenes Opticas
[13].

Existen técnicas desarrolladas para determinar la fraccion volumétrica de flujos multifase
[14] con implementacion de técnicas no intrusivas con el fin de no modificar temporalmente la
condicion real del flujo al entrar en contacto con medidores sobrepuestos en las lineas de flujo y
a su vez, técnicas intrusivas [15] que modifican el flujo natural dentro de la tuberia. El estudio de
una técnica que cuenta con un sensor basado en la permitividad eléctrica del fluido tomando como
base las tomografias de los patrones generados en el interior de la tuberia con flujo bifasico de
aceite y agua, fue desarrollado por [16]. Para medir el gradiente de presion y determinar la fraccion
volumétrica de los fluidos, [17] y [18] aplicaron una técnica de inteligencia artificial para
identificar el régimen de flujo utilizando un transductor de presion diferencial de flujo multifasico.
Otras técnicas como VFM (caudalimetro virtual basado en datos), desarrollada por [19], consiste

en el uso de medidores de flujo virtuales basados en datos capaces de determinar las ratas de flujo
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aplicando de manera directa una técnica de aprendizaje automético como lo son las redes
neuronales artificiales [20], [21].

Las aplicaciones de las técnicas de computacion fueron estudiadas por [22] para la
medicién de flujo multifasico [23] y definir el estado de los avances desarrollados en medidores
de flujo multifase. De manera particular, [24] aplica una metodologia basada en el reconocimiento
de patrones de distribuciones de altura de pulso de una red neuronal artificial (RNA) proponiendo
un enfoque para la prediccion independiente de la fraccion volumétrica en flujos multiféasicos al
igual que [25] innovando con el reconocimiento de patrones de PHD por medio de la red neuronal.
Cuatro modelos RBF (red neuronal de base radial) fueron desarrollados por [23], en los cuales se
identifica de manera acertada cada régimen de flujo trifasico y [26] introduce una red hibrida en
la que emplea un algoritmo de optimizacion (GWO) para entrenar la red neuronal y obtener valores
de error medio, asi como la determinacion de las velocidades de los fluidos [27].

Se han propuesto modelos de dindmica computacional, CFD, para describir flujos
multifasicos [28], entre otras herramientas Utiles en la determinacion eficiente de la fraccion
volumétrica del flujo multifasico como lo muestra [29], el cual desarrolla un modelo CFD-DEM
de captura en la interfaz con un modelo a escala de particulas para el flujo de gas-liquido-sélido
con lo cual se busca detallar todas las caracteristicas del fluido [30] y la formacién de gotas en la
extraccion de solventes [31] y flujos burbujeantes [32] y [33].

Los modelos metaheuristicos se han utilizado para optimizar la localizacion de pozos de
produccion [34]. El trabajo en [35] centra su estudio en establecer un procedimiento moderno
basado en el andlisis de datos derivado de machine learning para trabajar con sistemas dindmicos

aplicando modelos de POD [36] en la combinacion de regresiones.



CARACTERIZACION HIDRODINAMICA DE FLUJOS MULTIFASE 18

En este trabajo, con el objetivo caracterizar flujos bifésicos de aceite y agua a través de un
ducto con distintas inclinaciones previamente montado y calibrado en el laboratorio LEMI
(Laboratorio de Escoamentos Multifasicos Industriais - EESC-USP, Brasil), por el cual fluyen
sustancias en estado liquido y gaseoso, se generaron modelos predictivos a partir de datos
experimentales, complementados por dos bases de datos estructuradas de la literatura para tuberia
vertical y horizontal, con distintos rangos de viscosidades y didmetros de tuberia, las cuales
amplificaron la capacidad de aprendizaje de los modelos inteligentes, entregando automaticamente
resultados de fracciones volumétricas y velocidades superficiales de los fluidos de trabajo con una
precision elevada. Estos datos servirdn para implementar modelos en plataformas industriales
mejorando su eficiencia en el monitoreo en tiempo real del proceso de transporte de hidrocarburos,
bajo los conceptos desarrollados a continuacion.

Fundamentos tedricos para flujos bifésicos

En esta seccion son presentados los fundamentos tedrico-practicos que permiten
caracterizar el flujo bifasico liquido-liquido compuesto por agua y aceite, ademas de los patrones
de flujo existentes en la literatura.

Flujo bifasico de aceite y agua

Una fase simple de la materia se puede presentar como un gas, un sélido o un liquido. Un
flujo multifésico se desarrolla cuando de manera practica interactian simultaneamente dichas
fases. De forma simplificada, un flujo multifasico es aquel formado por dos fases, denominado
flujo bifasico, el cual es caracterizado a partir de la identificacion de su estructura morfoldgica, la
viscosidad de la mezcla, caidas de presion en la linea, inversiones de fase y fracciones

volumétricas.
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Los flujos bifasicos pueden ser caracterizados a partir de la definicién de los conceptos
fundamentales que lo describen, tales como las fracciones volumétricas, las velocidades
superficiales de inyecciony las velocidades in situ de los fluidos, considerando un flujo simultaneo
a través de una tuberia con seccion transversal A. De manera especifica, en el presente trabajo se
utiliza una nomenclatura Unica para los fluidos enunciados, dado que todos los parametros escritos
con el sobrescrito w hacen referencia a la fase de agua y la letra o a la fase de aceite.

Fracciones volumétricas de inyeccion

Los caudales de inyeccién Q,, y Q, de las fases de agua y aceite permiten determinar una

caracteristica importante en los flujos multifasicos, denominada fraccién volumétrica C de

inyeccion de las fases, asi:

Qw Qo

Cp=—L—, Co=—2-—
Y= Qw + Qo TR

@)

Velocidades superficiales de inyeccion

Las velocidades superficiales de la fase de agua J,, y aceite J,, basadas en los caudales de
inyeccion y en el area de seccion transversal de la tuberia son definidas en la Ecuacion (2) y
permiten mediante la suma de sus magnitudes, obtener la velocidad de la mezcla /, definida en la

Ecuacion (3) somo sigue:

]w:_ ]0:_ (2)

J=Jw+o ©)
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Combinando las Ecuaciones (1) y (2) se obtiene la relacion de velocidades superficiales

con las fracciones volumeétricas de inyeccion.
= )

Holdup o fraccion volumétrica in situ

En un flujo bifasico se asume que cada una de las fases que lo integra ocupa una fraccion
de la seccidn transversal de la tuberia de area A. De manera especifica, se definen como A,, el area
ocupada por el agua y A, por el aceite, y permiten determinar la fraccion volumétrica in situ o

holdup de cada fase al interior de la tuberia:

Ew = Eo =

Aw 4o
A A

(5)

Velocidades in situ

Por lo anterior, la velocidad superficial de cada fluido ( J,, y J,) es diferente a la velocidad
in situ de los mismos ( V,, y V), debido al deslizamiento ocurrido entre las fases de la mezcla
multifasica. Dichas velocidades in situ se calculan a partir del caudal que fluye por el area

especifica ocupada por cada fase, menor a la seccion transversal del tubo. Asimismo,

I ©)
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La velocidad in situ o real también se puede expresar en términos de la velocidad

superficial de la fase y su holdup como:

Ww=Iwew, Vo=Jo8 (7)

Patrones de flujo bifasico en tuberia horizontal

Descritos los términos anteriores, es de gran importancia definir una caracteristica
fundamental en el estudio de los flujos bifasicos, correspondiente a los patrones de flujo que se
presentan al combinar sustancias inmiscibles o en diferentes fases, que, a partir de condiciones
especificas, presentan configuraciones geometricas especiales dentro de la tuberia por la cual
fluyen. La inclinacion de la tuberia es un pardmetro fundamental en la formacién de patrones de
flujo, los cuales presentan comportamientos especificos para angulos diferentes, estandarizando
de manera general 3 categorias principales que son: flujo disperso (dispersiones, emulsiones), flujo
de fases separadas (estratificado, anular) y flujo intermitente (pistonado). Por lo anterior, se
definen los patrones de flujo de agua y aceite dentro de tuberias horizontales y verticales.

Segun la literatura, para una relacion de viscosidades moderada, los patrones de flujo
observados en tuberias horizontales para flujo bifasico de aceite y agua, mostrados en la Figura 1,
son los siguientes:

e Estratificado (ST): Se presenta para velocidades bajas de los fluidos, donde el flujo es
dominado por la gravedad, por lo cual, la fase mas densa se ubica en el fondo de la tuberia

y la menos densa en la parte superior. De manera especifica, cuando se presentan ondas en

la interfase de contacto entre los fluidos, el patrén de flujo se conoce como Estratificado
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ondulado (SW). En algunas ocasiones se perciben gotas alargadas y de gran diametro, este
patron de flujo se conoce como intermitente ().

e Estratificado con mezcla en la interfase (ST & MI): Se presenta para velocidades
superficiales mayores a las del patron de flujo estratificado. Pueden observarse gotas de
agua en la capa de aceite y gotas de aceite en la capa de agua.

e Dispersion de aceite en agua sobre una capa de agua (Do/w & w): Se presenta para
velocidades superficiales altas de agua en un flujo dominado por ella, donde se percibe una
dispersion de aceite en los vortices acuosos que estan en las proximidades de la interfase.

e Dispersion homogénea de aceite en agua (o/w): Se presenta para velocidades
superficiales de agua extremadamente altas, donde se percibe una dispersién densa
totalmente definida de la fase discontinua de aceite en la fase continua de agua.

e Dispersion homogénea de agua en aceite (w/0): Se presenta para velocidades
superficiales de aceite extremadamente altas y es semejante al patron de flujo o/w, pero en
este caso, la fase de aceite es continua y la fase de agua es dispersa.

e Dispersion de aceite en agua y dispersion de agua en aceite (Do/w & Dw/0): Se presenta
para velocidades superficiales altas de agua y de aceite, donde partiendo del patrén de flujo
ST & MI, la regién cercana al interfaz comienza a crecer y los dos tipos de dispersion
comienzan a coexistir, ocupando la mayor parte de la seccion transversal de la tuberia.

e Anular (A): Se presenta cuando las fases liquidas poseen una alta razon de viscosidades,
donde se puede percibir que una fase fluyendo en el ndcleo del tubo (aceite), es circundada

por una segunda fase fluyendo junto a las paredes del tubo (agua).
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Figural

Patrones de flujo bifésico en tuberia horizontal. Fuente: Elaboracion propia
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Patrones de flujo bifasico en tuberia vertical
En la Figura 2 se esquematizan los patrones de flujo observados en tuberias verticales para
flujo bifasico de aceite y agua con alta razén de viscosidades. Segun [37], los patrones mas
comunes para dicha inclinacién son los siguientes:
e Gotas dispersas (DD): La simbologia es proveniente del término ingles drope, referente
al desarrollo de gotas de fluido no compresible se presenta para caudales bajos de aceite y
altos de agua. También puede ser llamado dispersion de aceite en agua, donde las gotas de
aceite pequefias, y practicamente esféricas, son arrastradas por el gran caudal de agua

siguiendo la tendencia del perfil de velocidad esperado para el flujo monofasico de agua
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en una tuberia (mayores velocidades en el centro del tubo y menores en las proximidades
de la pared). Cuando la dispersion se percibe de manera homogénea y plenamente
desarrollada, se dice que es una dispersion fina y se reconoce por las siglas VFD.

e Gotas (D): Se presenta para caudales elevados de aceite y bajos de agua en comparacion
con el patrén de gotas dispersas (DD). Las gotas poseen un diametro mayor y se presentan
en formas de esfera, tapdn eliptico y tapon esfeérico.

e Intermitente (I): Aumentando el caudal de aceite, a partir del patron de flujo de gotas (D),
las gotas tienden a unirse en grandes gotas alargadas, separadas por grandes espacios de
agua. Cuando el didmetro de la gota alargada se aproxima al didmetro de la tuberia y
presenta comportamiento de un piston mecanico, se denomina slug (S). Si la fase continua
de agua se presenta con gotas dispersas, también se puede denominar churn, que también
se puede determinar cuando existe coalescencia de los pistones de liquido secuenciales, lo
cual genera ruptura en las interfases, flujo reverso e inestabilidades interfaciales
prominentes generando un comportamiento turbulento del flujo.

e Anular (A): En este patron, el aceite fluye en el nucleo del tubo circundado por una
pelicula de agua. Se presenta para mayores caudales de agua, en comparacion con el patron
de flujo intermitente (I). La interfase presenta una estructura ondulatoria que depende de
las velocidades de inyeccion de las fases. La pelicula de agua puede presentar gotas
dispersas y el nacleo de aceite puede presentar distorsiones o perturbaciones de alta
frecuencia y se puede denominar core flow.

De manera general, cuando se presenta la variacion de un estado de patron de flujo a otro,
se concreta un comportamiento intermedio denominado flujo de transicion y se reconoce por las

siglas TF.
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Figura 2

Patrones de flujo bifésico en tuberia vertical. Fuente: Elaboracion propia

Cartas de flujo o mapas de flujo

Los mapas o cartas de flujo son herramientas utilizadas en la determinacion de los patrones
de flujo en funcion de las velocidades superficiales de las fases (o flujos volumétricos, fracciones
volumétricas, velocidad total, caida de presion y combinaciones), donde se puede apreciar
graficamente que las fronteras de transicion entre patrones de flujo estan directamente relacionadas
con la geometria de la tuberia y las propiedades de los fluidos. Dichas herramientas son utilizadas
en la generacion de modelos mecanicistas que permitan identificar con mayor precision la

ubicacion de las fronteras de transicion entre fases y los patrones de flujo que se integran en ellas.
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En las Figuras Figura 3 yFigura 4 se presentan ejemplificaciones de esquemas para mapas

de flujo en tuberia levemente inclinada y horizontal, respectivamente, tomando como parametros

las velocidades superficiales del aceite y del agua, donde se esquematizan los siguientes patrones

de flujo: estratificado (ST), Dispersion de aceite en agua (Do/w), anular (A), intermitente (1),

estratificado con dispersion de aceite en agua (ST & Do/w) y finalmente Anular con dispersion de

aceite en agua.

Figura 3

Carta de flujo en tuberia levemente inclinada para flujo bifasico liquido-liquido de aceite y

agua. Modificada de [38]
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Figura 4

Carta de flujo en tuberia horizontal para flujo bifasico liquido-liquido de aceite y agua.

Modificada de [39]

0.01

Técnicas de inteligencia artificial

A seguir se encuentran especificadas las principales técnicas de inteligencia artificial,
machine learning y deep learning aplicadas en la caracterizacién de flujos multifasicos.
Redes neuronales artificiales

Los modelos de RNA son una rama de los métodos actuales de inteligencia artificial

desarrollados para trabajar con una gran cantidad de datos [22], los cuales, mediante el analisis y



CARACTERIZACION HIDRODINAMICA DE FLUJOS MULTIFASE 28

relacionamiento de la informacion logran entrenar redes artificiales como en [40] inspiradas en las
redes neuronales bioldgicas. La redes neuronales artificiales permiten desarrollar trabajos con
desempefio elevado a partir de modelos no lineales para los que se tiene como minimo una entrada,
la cual se conecta de manera secuencial con nodos de la red que integran neuronas con sus
respectivos pesos sinapticos y sesgos Yy, finalmente, una salida que representa la prediccion del
modelo, como puede ser visto en [2]. Asimismo, es una caracteristica comun en esta técnica tener
implementadas capas ocultas, ademas de realizar la integracion de funciones de propagacion,
activacion, y transferencia. La funcién de los pesos sinapticos es realizar una modificacién de la
informacion que pasa de nodo a nodo, con el fin de disminuir la funcion error en cada interconexion
de la red, que, al sumarse con los respectivos sesgos, permiten obtener el valor de la prediccion
final, o entrada al nodo siguiente en caso de poseer capas ocultas.

Las RNA son capaces de extraer patrones y se particularizan a partir de tres caracteristicas
fundamentales, las cuales son:

e Topologia de la red: forward propagation [41], [42], o backpropagation [43], [44].
e Regla de aprendizaje: supervisado, no supervisado, forzado.
e Tipo de entrenamiento.

La aplicacion de redes neuronales artificiales abarca un gran campo de la ciencia, dentro
de la cual se incluyen funciones para el reconocimiento de patrones [45], memoria asociativa,
realizar predicciones, aproximar funciones, modelar sistemas complejos [3], [4], asi como procesar
y clasificar imagenes [16].

De manera matematica, la expresion general para determinar el valor de la capa de salida
en la red neuronal artificial se determina mediante la Ecuacion (8) [46] y se conoce también como

regresion logistica:
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m

j=1

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

Los términos anteriormente descritos son procesados mediante una funcién de
transferencia, la cual determina de manera precisa la salida que se esta buscando. En recientes
investigaciones, se han utilizado las funciones de activaciéon tangente hiperbolica sigmoidea
(TanSig) y logaritmica sigmoidea (LogSig) [47], siendo estas las funciones de activacion mas
comunes en el tratamiento de datos con ecuaciones no lineales definidas por las Ecuaciones (9) y
(10), respectivamente, debido al ajuste optimo que presentan con modelos linealizados de salida
en los intervalos [0,1] y [-1,1], lo cual, se relaciona directamente con el descenso de gradiente.
Otras funciones de activacion son la unidad lineal exponencial escalada (RELU) y funcion de base

radial, entre otras.

. eSj - e_sj

TanSig(S;) = f(S;) = eSi+e-Si ?
‘ 1

LogSig(s;) = f(S;) = 1+e5i >

Para flujo bifasico se han realizado distintas adaptaciones de RNA, en las cuales se calculan

la caida de presion en una tuberia horizontal con flujo gas y aceite [48], la tasa de petr6leo en
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pozos de elevacion de gas [49], caudales de los fluidos [50]. También se han modelado entornos
y esquemas de control predictivo para la extraccion de petrdleo por gas, a partir de la aplicacion
de RNA para sistemas no lineales para la estabilizacion de pozos [51].

Para flujo de petrdleo y agua se implementan modelos de RNA para medir los pardmetros
de flujo de alta presion y la impedancia de los sensores ubicados en la linea [52], determinar la
fraccion volumétrica de los fluidos en una tuberia horizontal [53] y para predecir la permeabilidad
relativa de del flujo bifasico de agua y aceite en la arenisca y el carbonato de las rocas de una
yacimiento [54]. La estructura general de una RNA perceptron multicapa se presenta en la Figura
o.

Figura 5

Estructura general de una RNA. Elaboracion propia
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Adaptive neuro fuzzy inference system (ANFIS)

En los sistemas de inferencia fuzzy (FIS) se aplica légica difusa para proporcionar un
modelo de aproximacion que incluye reglas de célculo y relaciones matematicas propias [55],
donde las variables numéricas son reemplazadas por variables linglisticas. Por lo tanto, la
generacion de mapas de flujo e identificacion de patrones de flujo en flujos multifésicos [56], es
posible definiendo intervalos de aceptacion de la respuesta del sistema [57]. Un sensor de
capacitancia eléctrica fue implementado por [58] para generar imagenes que a partir de un sistema
de inferencia difusa (FIS), determind la distribucion de fluidos dentro de una tuberia.

Un modelo ANFIS es una aplicacion de red neuronal artificial multicapa, la cual se basa
en un sistema de inferencia fuzzy formado por 5 capas internas. La estructura general para un
modelo ANFIS fue desarrollada por [59], al proponer una metodologia para la evolucion de
modelos predictivos basados en modelamientos matematicos particulares como el desarrollado por
[60], para la derivacion de reglas de control fuzzy en operadores humanos. EI modelo general de
dicha estructuracion se esquematiza en la Figura 6.

El modelo parte de dos reglas fundamentales f; y f5 , en las cuales se toman las entradas
x; Y x, como entradas, descritas en las Ecuaciones (11) y (12) con a;, b; y ¢; como conjunto de

parametros base y p;, g; y r; como conjunto de pardmetros consecuentes.

Regla 1:six; esA; y x, es By, luego f; = pix; + qix, + 1; (11)

Regla 2:six; es A,y x, es By, luego f, = pix; + qix, + 13 (12)
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En la primera capa, representada matematicamente por la Ecuacién (13), cada entrada

ingresaa un nodo i, donde se establecen las funciones de membresia u,, (x) a partir de la aplicacion

de la Ecuacion (14) para cada nivel lingiistico A; y B; en su respectiva funcion nodal 0;.

0f = pa, (%) (13)
1
pa;(x) = ¥ — c.12bi (14)
[
2

En la segunda capa se desarrolla el producto entre las sefiales entrantes a cada nodo,

generando las salidas w; en cada uno de ellos.

0f =w; = .UAi(X1) * llBi(Xz).i =12 (15)

En la tercera capa se realiza el calculo de las salidas normalizadas w, de cada nodo, coémo

se muestra en la Ecuacion (16).

0}=w, = —,i=1.2, (16)

En la cuarta capa se encuentra un nodo adaptativo O, junto con una funcion nodal en la
cual se determina el grado de intervencion de la i-ésima regla en la salida del modelo, Ecuacion
(15), donde w;, es la salida de la capa 3, y {p;,q;yr;} son los denominados parametros

consecuentes.
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O =Wif; =w, (pixy + qixy + 11),i = 1,2. (17)

En la quinta capa se encuentra un nodo fijo 07, el cual calcula la salida global del modelo

como la suma de todas las sefiales entrantes, Ecuacion (16).

2
wifi + wafs

05 = ZW = 1T T2p (18)

. wy + wy
i=1

Los modelos ANFIS han sido de gran utilidad en estudios industriales, al ser aplicados con
el fin de obtener un modelo capaz de predecir caudales estacionales en centrales hidroeléctricas
[61]. Para ello, se han disefiado sistemas de inferencia difusa basado en redes neuronales
adaptativas (ANFIS) y se han comparado con modelos de RNA perceptron multicapa [62].
Asimismo, un sistema difuso de clasificacion, fue disefiado en [63] para monitorear las fugas en
una tuberia que transportaba petréleo, determinando asi, los cambios operativos en la misma, a
partir de las mediciones de sensores SCADA y determinar los regimenes de flujo y la fraccion
volumétrica del liquido en flujo bifasico en una tuberia horizontal [64].

Para generar un modelo inteligente capaz de obtener predicciones de la caida de presién en
tuberias verticales debida a la interaccion del flujo multifasico que transporta, [65] implementd un
modelo ANFIS, utilizando como parametros fundamentales las caracteristicas hidrodinamicas de
los fluidos. Para generar una prediccion del tamafio de las gotas (diametro) de un flujo bifasico de
microfluidos, [66] utilizd un sistema de inferencia difusa para estudiar el comportamiento de
parametros adimensionales considerados como entradas, tales como el niamero capilar, el nimero
de Reynolds, la relacién de flujos y la relacion de viscosidad y el diametro de las gotas la salida

del modelo ANFIS.
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Figura 6

Estructura general de modelo ANFIS. Elaboracién propia
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1. Objetivos
1.1. Objetivo General

Analizar las caracteristicas hidrodindmicas y el comportamiento de los fendmenos
presentes en flujos multifase, aplicando técnicas de inteligencia artificial que permitan optimizar
el proceso de transporte de hidrocarburos.

1.2. Objetivos Especificos

Montar, ajustar y calibrar la bancada experimental en el laboratorio LEMI- EESC/USP,
haciendo uso de control computarizado en la misma para obtener una base de datos experimentales
de flujo multifase y realizar pruebas preliminares.

Analizar y procesar los datos experimentales con el fin de seleccionar los parametros
principales para el entrenamiento de modelos basados en inteligencia artificial haciendo uso de
software especializado como Matlab.

Clasificar los datos experimentales segun el patron de flujo que se evidencia en las pruebas
experimentales, haciendo uso de las herramientas Excel y Matlab para realizar un mapa de patrones
de flujo.

Proponer una metodologia basada en inteligencia artificial para caracterizar la
fenomenologia de los fluidos multifase con la finalidad de implementar técnicas mejoradas de

control y medicion de flujo en tuberia en la industria de hidrocarburos.
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2. Alcance

Con la realizacion del trabajo se lograra la estructuracién de un esquema de banco de
laboratorio con escala industrial especializado en analisis de flujos multifase en tubos horizontales
y en diversos angulos de inclinacion, contando con una variedad de ductos que extienden la
capacidad experimental del laboratorio. Ademas, el esquema de la bancada experimental contara
con dispositivos de alta tecnologia instalados en la linea, los cuales determinaran con precision las
medidas que permitan hacer la ampliacion a la industria de hidrocarburos real.

Adicionalmente, se estructurard una base de datos con gran variedad de puntos
experimentales tomados con distintas sustancias, haciendo combinaciones entre ellas, lo cual
amplia el nivel de estudio de los flujos multifase, siendo este un proceso complejo que ain se
encuentra en exploracién. Dicha base de datos sera el punto de partida para la implementacion de
técnicas de inteligencia artificial con el fin de optimizar los procesos, generando modelos

predictivos a partir de su aplicacion a la tematica de flujos multifase.
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3. Metodologia

3.1. Aparato experimental

Se realizo el disefio de ingenieria para la seleccion de instrumentos a implementar en el
banco experimental en las instalaciones del Laboratorio de Escoamentos Multifasicos Industriais
(LEMI), del Departamento de Ingenieria Mecanica de la Escuela de Ingenieria de Sdo Carlos
(EESC) de la Universidad de Sao Paulo (USP), desarrollando el montaje de los recursos
estructurales y técnicos adecuados para el estudio de problemas de elevacion y transporte de
fluidos de representativa aparicion en la industria de petréleo. Asimismo, se llevd a cabo la
adaptacion, desarrollo, validacion y documentacion de calibracion de instrumentos. El aparato
experimental es presentado esquematicamente en la Figura 7, el cual cuenta con instrumentacion
avanzada para la caracterizacion y analisis de flujo multifasico industrial, como sensores del tipo
wire mesh (WMS) [16], camaras de alta velocidad, densitdmetros de rayos gama e instrumentos
basados en laser usados para analizar la seccion transversal del flujo, patrones de flujo y perfiles

de velocidad para flujos turbulentos monofésicos y flujos turbulentos multifasicos.
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Figura7

Vista esquematica del circuito experimental instalado en LEMI. Modificado de [67]

E: FlexRIO PXIe
Valvula de cierre rapido WMS Valvula de cierre ripido
Unién Y

Transductor de
presién diferencial

. Inversor  Medidor de caudal

Separador de
placas
coalescentes

Medidor de caudal  pfedidor de caudal

Yaskawa alto aceite medio aceite bajo aceite
=
lgrad
| E 5
1050 V
Tanque de
aceite L1
Bomba helicoidal de

desplazamiento positivo
Y —
Inversor de "/
frecuencia
m PXI National
Instruments™ and
Lab View™
ot Medidor de caudal Medidor de caudal Medidor de caudal
Bomba helicoidal de alto agua medio agua bajo agua

desplazamiento positivo

Las pruebas experimentales se realizaron con agua convencional de viscosidad 1 [cP],
densidad especifica de 997 [Kg/m3] a temperatura ambiente, en conjunto con aceite mineral
LUBRAX turbina 100 con viscosidad de 180 [cP] y densidad especifica de 880 [Kg/m3], en una
tuberia de vidrio de borosilicato con seccion transversal circular con 1y 2” de didmetro interno,
12 [m] de longitud total y 4.5 [mm] de espesor en su pared. Cada tubo de la linea de prueba tiene
una longitud de 1.5 [m]. El sistema es alimentado a partir de dos bombas de desplazamiento

positivo controladas cada una por un variador de frecuencia independiente y a su vez, todo el
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conjunto de procesos se desarrolla utilizando los equipos organizados en la Tabla 1, y cuantificados
con los instrumentos de medicion instalados como se muestra en la Tabla 2.

Adicionalmente, la bancada experimental mostrada en la Figura 7, cuenta con un sistema
que permite modificar la inclinacion de la tuberia con una variacién angular que inicia en la
horizontal y alcanza una ubicacién de + 5°, la cual fue ajustada con apoyo del personal técnico
propio del laboratorio LEMI, asi como también las bombas, valvulas direccionales y componente
electrénicos. Los sensores de presion y temperatura instalados en la linea fueron debidamente
calibrados, tal como se muestra en las Figura 8 y Figura 9 respectivamente. De esa forma, el
laboratorio adoptd las caracteristicas necesarias para el desarrollo del trabajo de forma
satisfactoria.

Figura 8
Curvas de calibracion para los sensores de a) 3 KPa b) 10 KPa y c¢) 40 KPa. Fuente.
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Sensor de 10 KPa

® Puntos de calibracién Regresion lineal de la calibracién
12.000
y=2682,8x-2551,5
R2=10,9996
10.000 »
o
©
L
__ 8.000 o
<] [ ]
) 3
£ 6.000 .
4 o
= 4,000 s
%
2.000 ©
o
0 e
1 1,5 2 2,5 3 35 4 4,5 5
Tension [v]
b)
Sensor de 40 KPa
® Puntos de calibracion Regresion lineal de la calibracion

45.000

40.000 y=10181x - 10089 ®

35.000 R*=1 o
_30.000 s
«
£.25.000 °
g
2 20.000 ®
L=
* 15.000 o

10.000 o

5.000 o
oo®
0 e®
1 1,5 2 2.5 3 3.3 4 4,5 5
Tension [v]

c)



CARACTERIZACION HIDRODINAMICA DE FLUJOS MULTIFASE

Figura 9

Curva de calibracion para el sensor de temperatura. Fuente. Elaboracion propia
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Tabla 1
Equipos de la bancada experimental instalada en LEMI-USP
Equipos Marca Modelo
Bomba de agua Weatherford Tipo parafuso
Bomba de aceite Weatherford Tipo parafuso
Variador de frecuencia bomba de agua WEG CFW-09
Variador de frecuencia bomba de aceite Yaskawa VS-616PC5/P5
Tanque de agua - 5.000 L
Tanqgue de aceite - 5.000 L
Separador de agua y aceite - Placas coalescentes
Mezclador de agua y aceite - TipoY

Vélvulas de control -
Valvulas de cierre rapido MGA

Valvulas manuales
2/2
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Tabla 2.

Instrumentos de medida instalados en LEMI-USP

Instrumento Marca Modelo Rango Tolerancia
Medidor de caudal Flowpet-EG 2,5a106 0
medio de aceite Oval ® LS5376 cP-430A I/min +-1%
Medidor de caudal alto Flowpet — EG 6,67 a 233,2
+/- 10
de aceite Oval® | Se576cP-430A  Umin 1%
Medidor de caudal bajo & 1o meter OGFHF%”  1a35lmin  +-075%
de agua
Medidor de caudal alto Oval® Delta 30a 1_600 - 1%
de agua I/min
Sensor de presion Endress- PMD - 75 -3a 3 kPa +/- 0,05%
hauser
Sensor de presion Endress- PMD-75  -10al0kPa  +-0,05%
hauser
. E -
Sensor de presion ndress PMD - 75 -40 a40 kPa +/- 0,05%
hauser
Medidor de temperatura ~ Termopar Tipo K 0al00°C +/- 0,3%

3.1.1. Propuesta esquematica para banco experimental en la Universidad Industrial de
Santander

Con la finalidad de ampliar la capacidad experimental de los laboratorios de la Escuela de
Ingenieria Mecénica de la Universidad Industrial de Santander, y poder desarrollar actividades
practicas con escala industrial, se selecciond el laboratorio de sistemas de transporte y
aprovechamiento de fluidos (STAF) para realizar el disefio esquematico preliminar de un banco
de prueba que permitira la simulacion de fenémenos relacionados con flujos multifasicos aplicados
a la industria petroguimica.

El banco experimental se desarrollo a partir de las condiciones estructurales del laboratorio

de STAF, contando con un éarea total de 300 m? para el montaje de todos los dispositivos y la
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tuberia horizontal, y permitiendo la inclinacion de esta hasta un &ngulo de 90°. De manera general,
el banco cuenta con tuberia de seccion transversal circular, con didmetros de 1, 2 y 3” por la cual
fluyen los fluidos de trabajo almacenados en tanques, siendo impulsados por dos bombas
helicoidales de desplazamiento positivo, conectadas cada una de ellas a inversores de frecuencia
con el fin de tener méas control sobre el proceso de modificacion de pardmetros fisicos. Asimismo,
el disefio esquematico cuenta con una seccion de visualizacion para la toma de muestras
tomogréficas, una amplia gama de sensores de presion, temperatura y caudal, oscilando entre
valores bajos, medios y altos, los cuales permiten realizar experimentaciones con una variacién de
parametros elevada, ajustandose a las condiciones especificas con las que se deseen desarrollar las
simulaciones.

A su vez, el disefio esquematico preliminar cuenta con un sistema de control y de
adquisicion de datos interconectados entre si en el software Labview®, en una interfaz disefiada
para mantener monitoreado todo el sistema en tiempo real. Todo el banco experimental se muestra

en la Figura 10.
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Figura 10

Vista esquematica del circuito experimental disefiado para la Universidad Industrial de

Santander. Elaboracion propia
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3.2. Matriz experimental

De manera experimental, en el circuito instalado en LEMI se logrd la estructuracion de una
base de datos de 164 puntos para flujo bifasico de aceite y agua en tuberia de vidrio de borosilicato
con inclinaciones de 5°, 0° y -5 °, con seccidn transversal circular de 1 pulgada de didmetro interno

y 12 [m] de longitud, sobre los cuales se realizaron los estudios iniciales. De manera general se
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tomaron dos intervalos de temperatura de los fluidos, comprendidos entre [23, 34] °C vy [30, 45]
°C, los cuales se denominaron intervalo frio y caliente, respectivamente.

La cantidad de patrones de flujo total identificados experimentalmente fueron 9. En el
intervalo frio se presentan A (8), Do/w (24), Do/w & o (7), Do/w & w (32), D w/o (3), | (4), ST
(2), SWD (4) y en el intervalo caliente A (2), Do/w (18), Do/w & o (16), Do/w & w (39), D w/o
(2), ST (1), SWD (2). La informacién recopilada experimentalmente es presentada en la Tabla 3,
la cual se complementa en los apéndices Ay B.

Asimismo, se estructuraron dos bases de datos a partir de la literatura para flujo bifasico
de aceite y agua, una de ellas con 2156 datos para tuberia horizontal, presentada en la Tabla4 y la
otra con 4864 puntos en tuberia vertical presentada en la Tabla 5.

Tabla 3
Informacion general de la base de datos experimental para flujo bifasico de aceite y agua en

tuberia horizontal

Dolkg N°. patrones

Intervalo T,[°C] T,[°C] D;[m] 6[°] u,[Pa.s] /m3] de flujo N°. datos
32,35 32,35 5 0,13 878,8 7 28

Frio 28,14 28,14 0,254 0 0,17 881,4 7 28
258 258 -5 0,19 882,8 5 28
34,78 32,5 5 0,11 877,27 5 20

Caliente 38,11 357 0254 O 0.098 875,23 7 40
35,7 35,20 -5 0,11 876,7 4 20

A su vez, la base de datos experimental inicial de 56 datos, permitio identificar los patrones
de flujo ST (6), ST & MI (11), o/w (8), Do/w (15) y Do/w & w (16), la cual se presenta en el

Apéndice C.
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La informacion recopilada de la literatura para flujo bifasico de aceite y agua en tuberia
horizontal es presentada en la Tabla 4 y complementada en el Apéndice D, para la cual se tomaron
como referencia los 18 esquemas presentados en estudios de 13 autores, en las cuales se
identificaron 8 patrones de flujo y la cantidad de veces que se presenta: ST (521), ST & M1 (370),
D o/w & w (11), o/w (359), w/o (324), D o/w & D w/o (20), 1 (304) y A (247).

Tabla 4
Informacion general de la base de datos de la literatura para flujo bifasico de aceite y agua en

tuberia horizontal

N°. patrones de

Referencia  D;[m] Uy [Pa.s] polkg/m3] flujo No. de datos
[38] 0,021 0,799 886 5 138
[68] 0,1064 0,00188 800 4 49
[69] 0,1 0,002 825 3 99
[70] 0,0445 0,1077 881 4 27

0,0508 0,0288 884 2 106
[71] 0,0508 0,013 858,5 2 30
0,0508 0,013 858,5 2 88
[72] 0,026 5,6 910 2 69
[73] 0,019 0,012 875 4 196
0,0254 0,012 875 5 268
[74] 0,025 0,107 889 5 536
[75] 0,032 0,0054 825 4 57
[76] 0,059 0022 e 5 76
[77] 0,0828 0,00717 831,4 5 43
[78] 0,026 5 910 2 64
[79] 0,0056 0,0052 818 4 213
0,007 0,0052 818 4 97

La cantidad especifica de datos totales obtenidos para cada autor para flujo bifésico de

aceite y agua en tuberia horizontal es presentada en la Figura 11. Autores como Al-Sarkhi et al
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[71] y Al-Wahaibi et al [73] utilizaron mas de una configuracién geométrica en sus estudios,
relacionados directamente con el dimetro interno de las tuberias, que de manera simbdlica se
representan con los nimeros 1, 2 'y 3 segun corresponde.

Figura 11

NUmero de datos por autor obtenidos de la literatura para tuberia horizontal
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Tomando como referencia los esquemas desarrollados por los autores presentados en la
Tabla 5, estructurados para flujo bifasico de aceite y agua en tuberia vertical, se identificaron 9

patrones de flujo asi: churn o/w (21), churn w/o (126), core flow (480), D o/w (947), D w/o (1292),
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S o/w (459), Sw/o (656), TF (314), VFD o/w (265) y VFD w/o (204). Informacién complementaria
se puede detallar en el Apéndice E.
Tabla 5

Informacion general de la base de datos para flujo bifasico de aceite y agua en tuberia vertical

N°. patrones de No. de

Referencia D;[m] Ho[Pa.s] Polkg/m3] flujo datos
[37] 0,0284 0,488 925 3 392
[68] 0,1064 0,00188 800 6 49
[80] 0,02 0,011 856 3 101
[81] 0,05 0,02 850 5 126
[82] 0,04 0,035 860 4 92
[83] 0,0263 0,0201 851 2 15
[84] 0,02 0,125 801 4 175
[85] 0,127 0,001 801 2 9
[86] 0,027 0,02 801 4 109
[87] 0,0254 0,001 792 4 55
[88] 0,0254 0,001 792 5 32
[89] 0,01 0,287 1823 3 1421
[90] 0,026 0,0011 793 5 90
[91] 0,03 0,03 856 4 252
[92] 0,0284 0,5 930 1 92
[93] 0,03 0,044 860 4 98
[94] 0,02 0,09732 857 7 1699
[95] 0,04 0,0041 824 1 57
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La cantidad especifica de datos totales obtenidos para cada autor para flujo bifésico de
aceite y agua en tuberia vertical es presentada en la Figura 12.
Figura 12

NUamero de datos por autor obtenidos de la literatura para tuberia vertical
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Las bases de datos desarrolladas poseen informacion relacionada con velocidades
superficiales de los fluidos (aceite y agua), velocidad superficial de la mezcla, fraccién volumétrica
del agua, fraccion volumétrica del aceite, didmetros de las tuberias, viscosidad del aceite,
diferencial de presion en la tuberia y nombre de los patrones de flujo presentados.

3.3. Andlisis de las bases de datos

Una fraccion de complejidad en el desarrollo del problema se centra en el anélisis y la
organizacion de las bases de datos, debido a que el procesamiento de la informacidn alli contenida
esta directamente relacionado con el desempefio y la estructura de los modelos desarrollados con
RNA y ANFIS, al depender en gran medida del niamero de neuronas que componen las capas de
entrada y salida, ya que son iguales al nimero de pardmetros incluidos en cada fase
respectivamente. El factor estadistico que se utiliza como determinante inicial para establecer la
proximidad del modelo se genera con la minimizacion del error cuadratico medio (MSE), que

sigue la Ecuacion ((19).

n

1 2
MSE = E z (Y(Exp,m) - Y(Pred,m)) (19)

m=1

Donde n es el nimero total de datos de entrada, especificados por cada variable fisica
utilizada, que en este caso corresponden a los datos totales medidos experimentalmente y

contenidos en el vector X. Yp,..q) €s el valor de cada salida obtenido por los modelos inteligentes
a partir de la interaccion matematica interna de los valores para cada variable de entrada. Yz, €s

el valor experimental de la salida.
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Asimismo, se incluyen dos parametros que minimizan el error generado en la seleccién del
mejor modelo basandose en el nimero adecuado de neuronas que componen la red neuronal o el
numero de funciones de membresia en modelos ANFIS. El primero es el error absoluto porcentual
promedio (MAPE), expresado en la Ecuacion ((20), debido a que es el valor descriptivo del
rendimiento de las redes neuronales artificiales y los modelos ANFIS desarrollados durante el
estudio. EI segundo parametro es el coeficiente de determinacién R?, que se calcula mediante la
Ecuacion ((21) y representa la calidad del ajuste del modelo que varia entre 0 y 1, con la variable
que se pretende explicar, siendo los valores cercanos a 1 los mas ajustados y los cercanos a 0 los

menos ajustados, y por lo tanto menos fiables.

MAPE = |*37, _, [FEpm="redm| | 47 g (20)
n =M Y (Expm)
2
R2=1 — Z%=1(Y(Exp,m) - Y(Pred,m)) (21)

— 2
Z%=1(Y(Exp,m) - Y(Pred,m))

3.4. Aplicacion de inteligencia artificial

La estructuracion de los modelos inteligentes ajustado a las condiciones reales del proceso
de transporte de aceite en el presente trabajo se desarrollé tomando en cuenta todos los factores
necesarios para definir la estructura de la red neuronal artificial perceptron multicapa con feed-

forward backpropagation y una modelacion de estructuras ANFIS de 5 capas.
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Inicialmente, se estandarizé la nomenclatura utilizada para nombrar cada red neuronal que
se estructurd, en la cual se definia un vector con la informacion de nimero de entradas, nimero de
capas ocultas y numero de neuronas que integraban cada capa oculta respectivamente. El vector
de entradas X, utilizado en el desarrollo de la investigacién, esta integrado por las velocidades
superficiales de los fluidos (aceite y agua), la viscosidad del aceite, el diferencial de presién en la
linea experimental y el diametro de las tuberias de seccion transversal circular, como se presenta
en la Ecuacion (22). Todos los parametros que integran el vector de entradas fueron medidos
experimentalmente en el laboratorio LEMI y tomados de la literatura, segun las bases de datos
estructuradas y organizadas. Adicionalmente, se hicieron otras estructuras para el vector de
entradas, en donde se excluyeron las velocidades superficiales de los fluidos y se incluyeron las

fracciones volumétricas de los mismos.

(22)

>
Il
o e o.: S\ 0\

Posteriormente, se realizo la seleccion de la funcion de entrenamiento analizando los
algoritmos mostrados en la Tabla 6, y escogiendo el Levenberg-Marquardt (LM), al ser dicho
algoritmo el mas robusto. Con el algoritmo LM se obtiene el mejor ajuste de los datos con el menor
costo computacional, al aplicar el método de minimos cuadrados amortiguados no lineales,
permitiendo encontrar especificamente el minimo local al interpolar el algoritmo de Gauss-Newton
y el método de descenso de gradiente. Esto es un factor fundamental en la optimizacién del

rendimiento del modelo durante las fases de entrenamiento, validacion y prueba de la estructura
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de red neuronal desarrollada, al permitir tener control absoluto sobre los pesos sinépticos y los

sesgos, generando una reduccion del error obtenido.

Tabla 6

Funciones de entrenamiento para las RNA

Siglas Algoritmo Nombre
LM trainlm Levenberg-Marquardt
BFG trainbfg BFGS Quasi-Newton
RP trainrp Resilient Backpropagation
SCG trainscg Scaled Conjugate Gradient
CGB traincgb Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
CGF traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient
CGP traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient
0SS trainoss One Step Secant
GDX traingdx Variable Learning Rate Backpropagation

La funcion de adaptacion para el aprendizaje seleccionada en la estructura de las redes

neuronales desarrolladas es la funcion LEARNGDM, correspondiente a la funcion de aprendizaje

con descenso de gradiente ajustado a sus respectivos pesos sinapticos y sesgos, la cual genera un

proceso optimizado en la secuencia derivativa que se lleva a cabo en el aprendizaje supervisado

de la RNA'y en cada iteracion desarrollada, con el fin de disminuir el MSE al ajustar los w;; y los

b; en cada etapa de desarrollo, siguiendo la secuencia de desempefio de la funcion de

entrenamiento del algoritmo de LM.

Para determinar en primera medida el funcionamiento de los modelos desarrollados, se

utilizo el parametro estadistico definido anteriormente como el MSE, el cual permite apreciar de

manera analitica y grafica la calidad de los resultados de los modelos inteligentes desarrollados, a

partir de las interacciones generadas entre las variables de entrada y las salidas esperadas.


https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainlm.html
https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainbfg.html
https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainrp.html
https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainscg.html
https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/traincgb.html
https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/traincgf.html
https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/traincgp.html
https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainoss.html
https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ref/traingdx.html
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El procesamiento matematico que define el desarrollo de los modelos inteligentes se
origina a partir de lo establecido en la Ecuacion (8), al realizar el ajuste del vector de entrada con
las variables experimentales conocidas con sus respectivos pesos sindpticos y respectivos sesgos,
los cuales se obtienen automéaticamente por la estructura de RNA implementada junto con la
funcion de entrenamiento LEARNGDM. De forma especifica, la regresion logistica ajustada a las

variables utilizadas se define en la Ecuacion (23).

” Ho [jjjlo]
=y Iu”Z W, | +b, (23)
j=1 lAPJ lWAPJ|

pl;

Una vez determinado S;, se aplica una funcién de activacion sigmoidea a dicho valor
generado, con el fin de limitar los resultados y tener dominio del proceso de prediccién de los
valores, a partir del desarrollo del modelo inteligente, modificado con la aplicacion de las

funciones TanSig y LogSig, definidas por las Ecuaciones (24) y (25) respectivamente.

o[ W] | [ Jo [ WMo ]
Jwl [Wiw Jwl [Wiw
YiZ1 Mo |Who | +bj =221 |Ho| [Who | +bj
AP| | wpp AP| 1 wpp
e DL wp i —e DL wp i y
TanSig(S;) = f(S;) W] - T (24)
m Jwl [Wiw Jwl [Wiw
j=1 |Ho Wi, | +Dj - ]'nzll Mol [Whe | +bj
AP} | wap AP | wap
el DL wp i +e LD L wp i
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. 1
LogSig(Sp) = f(S) = [ 7] [M‘jfjjo] (25)
_| E1|{LM;||W;AM;| +bj|
[ i [ | J
1+e D il. Wp JU

La expresion gréfica para las Ecuaciones (24) y (25) se muestra en la Figura 13, de la cual
se puede detallar el comportamiento que adopta la derivada de las funciones al aumentar o

disminuir los valores de S;, lo cual se relaciona de manera directa con el desempefio en el

aprendizaje del modelo inteligente, siguiendo las Ecuaciones (26) y (27).

Figura 13
Funciones de activacion: (a) LogSig, (b) TanSig. Elaboracion propia
LogSig (8;) TanSig (S;)
1 r 3 1 Iy
° () ° (8i
"""""""""" I T AT
(@) (b)

Sil_i)rr_loo TanSig(S;) = —1, Sil_i)r’iloo TanSig(S;)=1 (26)
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Glim_ LogSig (S) =0, lim_LogSig (S) =1 7)

La estructuracion de cada uno de los vectores que generan la formacion matematica de las
RNA vy los modelos ANFIS, se llevo a cabo de manera paralela con la disponibilidad de la
informacidn recopilada y almacenada en las bases de datos respectivas, permitiendo asi, la
formacion compacta y secuencial del vector de salidas del modelo predictivo Y, conformado por
los valores de las fracciones volumétricas de los fluidos aceite y agua, como se detalla en la
Ecuacion (28). En estudios paralelos se ajustd dicho vector de salidas, reemplazando las

fracciones volumeétricas de los fluidos, por sus velocidades superficiales.

-1 @

El vector Y obtenido de la estructura de red neuronal esquematizada en la Figura 14, y el
obtenido por el modelo ANFIS esquematizado en la Figura 15, fueron analizados para validar la
calidad de los resultados del modelo predictivo, comparativamente con los obtenidos de manera
experimental analizados en una plantilla de calculo disefiada en el software Excel (ver Apéndice

F) y por el software MATLAB, a partir de los parametros estadisticos definidos por las Ecuaciones

((29), ((20) y ((21((21).
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Figura 14

Estructura particular de la RNA desarrollada. Elaboracion propia
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El desarrollo metodoldgico detallado en la seccion de técnicas de inteligencia artificial
permitié estructurar el modelo ANFIS con el cual se desarrollaron predicciones tomando como
entradas del sistema las variables que integran el vector X y como salidas los parametros que

integran el vector Y. La estructura del modelo implementado se esquematiza en la Figura 15.
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Figura 15

Estructura particular del modelo ANFIS desarrollado. Elaboracion propia
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El desarrollo del modelo ANFIS se implementd como una extensién de la aplicacion de la
RNA, basada en el disefiador neuro-fuzzy de MATLAB, utilizando como datos de entrada los
correspondientes al vector X y salida para el entrenamiento y la validacion, correspondientes al
vector Y. Asimismo, se realizo un ajuste de los parametros de la funcion de pertenencia de los
sistemas de inferencia difusa de tipo Sugeno, utilizando una funcion de pertenencia en forma de
campana generalizada.

A partir de 506 datos para el entrenamiento y 216 para la validacion, se desarrollo el

modelo ANFIS, que tenia como entradas el diametro de la tuberia, la viscosidad del aceite y la
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velocidad superficial del agua y del aceite. La salida del sistema era la prediccion de la fraccion
volumétrica de aceite y agua dentro de la tuberia vertical.

La estructura del modelo ANFIS tiene 5 capas de desarrollo matematico, en las que se
procesa la informacion proporcionada en las variables de entrada, para lo que se utiliza la funcién
de pertenencia en forma de campana generalizada. Para la salida del sistema, se agregd una funcion
de pertenencia lineal. El entrenamiento del sistema ANFIS se llevo a cabo mediante un método
hibrido en el que la tolerancia al error era cero.

Teniendo en cuenta el coste computacional y los resultados preliminares de las
simulaciones, en este trabajo se definieron 3, 4, 5, 6 y 7 funciones de pertenencia para las pruebas

y el andlisis.
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4. Resultados

Para la implementacion de los modelos de RNA iniciales, se realiz6 un preprocesamiento
de los datos experimentales (56 datos iniciales y 164 complementarios) y de los obtenidos de la
literatura (2156 datos en tuberia horizontal y 4864 datos en tuberia vertical). Para la
implementacion del modelo ANFIS, los datos se organizaron de manera ascendente, tomando
como filtro el valor de la fraccion volumétrica experimental. En los siguientes subapartados se
revisan y analizan los resultados obtenidos al implementar los modelos predictivos. La
estructuracién de los modelos se llevd a cabo en el software MATLAB. (Ver Apéndices A, B, C,
DyE)

La Tabla 7 y la Tabla 8 muestran los resultados del entrenamiento que se realiz6 a las RNA
con 56 datos experimentales tomando como entradas las velocidades superficiales de los fluidos
(aceite y agua) y el diferencial de presion en la linea, con el fin de obtener los valores de las
fracciones volumétricas de los fluidos al interior de una tuberia horizontal, para lo cual se asumié
una variedad en el nimero de neuronas que integran la capa oculta (siguiendo la secuencia 1, 2, 3,
5, 8, 10, 12, 15 y 20) con sus respectivos pesos y sesgos aplicando las funciones de activacion
LogSig y TanSig en conjunto con la funcion de entrenamiento de LM.

Tabla 7
Resultados de la variacion en el nimero de neuronas en la capa oculta (# N.C.0.) usando la

funcion de activacion LogSig en tuberia horizontal

#N.C.O. MSE R? MAPE

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

La Tabla 7 integra los resultados obtenidos del entrenamiento y validacion de las RNA con
la funcidn de activacion LogSig. A partir de la informacion alli recopilada se lograron determinar
los valores minimos del MAPE, siendo estos 7,58, 7,23 y 6,56, para un nimero de neuronas en la
capa oculta de 15, 2 y 8, respectivamente, asi como también sus coeficientes de determinacion de
0,9897, 0,9936 y 0,9952. Los valores de MSE y R? se presentan en la Figura 16. donde se
evidencian picos en las estructuras con 1, 2, 3, 5 y 8 neuronas en la capa oculta y un

comportamiento estabilizado para 12, 15y 20.
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Figura 16.

Comparacion entre el MSE y el R? contenidos en la Tabla 7 para tuberia horizontal
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La Tabla 8 presenta los resultados obtenidos integra al entrenar la RNA con la funcion de
transferencia TanSig, determinando como valores minimos del MAPE a 6,48, 5,03 y 3,01 y Rz de
0,9942, 0,9963 y 0,9964 para 12, 10 y 15 neuronas, respectivamente. Los valores de MSE y R? se

presentan en la

Figura 17, de la cual se concluye que el peor resultado para los parametros estadisticos analizados
se logra al incluir 20 neuronas en la capa oculta, debido a que presenta un MSE de 0,01085

correspondiente al valor méximo global y un Rz de 0,9491 correspondiente al minimo global.
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Tabla 8

Resultados de la variacion en el namero de neuronas en la capa oculta usando la funcién de

activacion TanSig en tuberia horizontal

#N.C.O MSE R2 MAPE
1 0,00541 0,9746 14,33
2 0,00151 0,9929 8,87
3 0,00337 0,9842 8,81
5 0,00305 0,9857 14,12
8 0,00095 0,9955 6,60
10 0,00079 0,9963 5,03
12 0,00123 0,9942 6,48
15 0,00077 0,9964 3,01
20 0,01085 0,9491 23,14
Figura 17

Comparacion entre el MSE y el R2 contenidos en la Tabla 8 para tuberia horizontal
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La

Figura 17 muestra el comportamiento numérico del MSE y del R? a medida que se realizan
variaciones en el nimero de neuronas que integran la capa oculta en cada fase de validacion y
prueba de las RNA estructuradas. Graficamente se demuestra que los mejores valores de R2y MSE
son los generados por la RNA que sigue la secuencia estructural [3-1-15], con un valor minimo de
MSE correspondiente a 0,00077y 0,9964 de R2 para 15 neuronas en la capa oculta.

Analizando esta informacion generada a partir de los 56 datos experimentales iniciales, se
logré determinar que la RNA 6ptima para desarrollar el modelo predictivo de fraccion volumétrica
para los fluidos agua y aceite es aquella que integra la funcién de transferencia TanSig con una
capa oculta. La capa oculta esta compuesta por 15 neuronas y logra un MAPE 3,01 %, un
coeficiente de determinacion R2 igual a 0,9964 y un MSE de 0,00077, permitiendo concluir que,
de manera comparativa, dicho modelo predictivo es el mejor de los 18 que se simularon, al
presentar los mejores resultados en los calculos y en la simulacién, es decir, los valores generados
por el modelo predictivo eran los mas proximos a los obtenidos de manera experimental.

La Figura 18 muestra el comportamiento del MSE en cada una de las fases de disefio y
prueba de la RNA seleccionada que sigue la secuencia [3-1-15], con un valor minimo de 0,0022792
transcurridas 27 iteraciones, dicho valor se alcanza durante la fase de validacion, con una cantidad

de datos equivalente al 15% de los totales.
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Figura 18
Variacion del MSE en cada iteracion realizada en la RNA de configuracién [3-1-15] para
tuberia horizontal

Mejor rendimiento de la validacion es 0,0022792 en la época 27
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La Figura 19 muestra los resultados obtenidos en las fases de entrenamiento, validacion,
prueba y general, asi como también sus respectivos coeficientes de correlacion (R) y la regresion
lineal generada. En la fase de entrenamiento se encuentra la regresion lineal con el R més alto,

debido a que la cantidad de datos que se procesa en el aprendizaje de esta fase es equivalente a un
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70% de la cantidad total, es decir, este valor de 0.99961 se relaciona intimamente con la cantidad
de datos de entrenamiento. Las fases de validacion y prueba se realizan con el 30% de la
informacion total, con 15% para cada una, lo cual genera valores de R inferiores al de la fase de

entrenamiento, dichos valores de R para la fase de validacion y prueba son respectivamente

0.95961 y 0.9458.

Figura 19

Desempefio de la RNA entrenada con los datos experimentales obtenidos en LEMI en términos

del coeficiente de correlacidn para tuberia horizontal
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A partir del anélisis de los anteriores resultados, se procedié con la estructuracion de una
RNA a partir de los 56 datos iniciales, con una funcion de activacion Gnica, correspondiente a la
funcion TanSig, utilizando como parametros de entrada las velocidades superficiales de los fluidos
y el diferencial de presion en la linea, con el fin de obtener un valor predictivo de las fracciones
volumétricas del agua y del aceite al interior de la tuberia, al agregar una nueva capa oculta en la
estructura interna de la RNA.

La Tabla 9 muestra los resultados obtenidos en el entrenamiento de la RNA y su validacion
al aplicar la funcién de activacion TanSig. En dicha tabla se comparan los resultados de MSE, R?2
y MAPE para distintos nimeros de neuronas que componen las dos capas ocultas de la RNA,
compuestas por el mismo nimero de neuronas y adicionalmente la capa de salida.
Tabla 9
Resultados de MSE, R?2 y MAPE para diferentes nimeros de neuronas en las dos capas ocultas

de la red neuronal artificial para tuberia horizontal

#N.C.O. MSE R? MAPE
1 0,01801 0.814 16,20
2 0,01376 0,957 8,90
3 0,01373 0,948 8,06
5 0,01373 0,797 8,06
8 0,01318 0,973 2,83
10 0,01433 0,916 11,17
12 0,01380 0,949 6,07
14 0,01317 0,967 6,39
15 0,01280 0,985 3,07
16 0,01462 0,925 7,13
20 0,01281 0,974 3,00

25 0,01423 0,921 4,71
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Analizando la informacion presentada en la Tabla 9 para una RNA de perceptrén multicapa
compuesta por dos capas ocultas, tres entradas y su respectivo vector de salidas, es posible afirmar
que el modelo que integra los valores minimos de los parametros estadisticos establecidos
calculados es el estructurado con dos capas ocultas, con 15 neuronas en cada una de ellas,
generando valores de MSE de 0.01280 %, R? de 0.985 y un MAPE de 3.07%. Los valores de MSE
y R? se presentan en la Figura 20.

Figura 20

Comparacion entre el MSE y el R2 contenidos en la Tabla 9 para tuberia horizontal
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La Figura 20 permite identificar los rangos entre los cuales oscilan los valores de MSE que
va desde 0,01280 a 0,01801 y R? que va de 0,797 a 0,985, a partir de las configuraciones

organizadas en la Tabla 9.
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La Figura 21 muestra el comportamiento del MSE en cada una de las fases de disefio y
prueba de la RNA seleccionada que sigue la secuencia [3-2-15], con un valor minimo de 0.001267
para 15 neuronas en la capa oculta, cuando han transcurrido 34 iteraciones de las129 realizadas
hasta la estabilizacion del MSE.

Figura 21

Rendimiento en la fase de validacion del modelo de RNA [3-2-15] para tuberia horizontal

Mejor rendimiento de la validacion es 0,001267 en la época 34
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La Figura 22 muestra de manera secuencial los resultados obtenidos en las fases de

entrenamiento, validacién, prueba y general, asi como también sus respectivos coeficientes de
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correlacion (R) y la regresion lineal generada, a partir de los valores de entrada y sus respectivos
pares obtenidos con el modelo predictivo. El coeficiente de correlacion mas elevado se obtuvo en

la fase de entrenamiento, alcanzando un valor de 0.99995, gracias al buen rendimiento de la RNA

estructurada ([3-2-15]).

Figura 22

Desempefio de la RNA [3-2-15] en términos del coeficiente de correlacion (R)
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De manera consecutiva se realizé una comparacion entre los resultados obtenidos por la
estructura de RNA [3-1-15] y la estructura [3-2-15], de la cual se logré concluir que en este trabajo,
el modelo de RNA éptimo para calcular las fracciones volumeétricas de aceite y de agua al interior
de una tuberia horizontal, a partir de las velocidades superficiales de los fluidos ( aceite y agua) y
el diferencial de presion en la linea, es el desarrollado con una capa oculta, 15 neuronas integrando
dicha capa culta, en conjunto con la funcién de activacion TanSig, funcion de aprendizaje
LEARNGDM vy el algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquardt.

Con el fin de ampliar el rango de aplicacion de las técnicas de inteligencia artificial
mencionadas en este trabajo, se llevo a cabo un desarrollo metodoldgico de simulaciones con 722
datos obtenidos de la literatura para tuberia vertical de seccion circular para flujo bifésico de aceite
y agua, a fin de comparar los resultados obtenidos por modelos estructurados de red neuronal
artificial y modelos ANFIS.

Tomando en cuenta que el vector de entradas X esta integrado por el didmetro de la tuberia,
la velocidad superficial de los fluidos y la viscosidad del aceite, que a su vez estructuran el
modelamiento matematico del proceso inteligente que calcula la fraccion volumétrica de aceite y
agua dentro de tuberia vertical.

En la Tabla 10 se presentan los resultados obtenidos del analisis y estructuracion de 4
configuraciones de RNA con 8,10,12 y 15 neuronas. Teniendo en cuenta los valores presentados
por el MSE, R?y MAPE, se observa que el modelo con menores valores de error es el estructurado
con 12 neuronas en la capa oculta intermedia, presentando 0,000049, 0,99932 y 0,19 %,
respectivamente, lo cual permite concluir que el modelo desarrollado posee un funcionamiento
Optimo dado que los parametros estadisticos presentan valores muy buenos de aproximacion,

comparados con los resultados obtenidos experimentalmente. La comparacion entre el valor
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experimental de la fraccion volumétrica del aceite (eey,) Y €l resultado de la prediccion (gpreq)

para los 722 datos que implementan este modelo de RNA se muestra en la

Figura 23.
Tabla 10

Resultados de los modelos RNA implementados para tuberia vertical de la literatura

#N.C.O. MSE R2 MAPE
8 0,0001063 0,9985440 0,218456
10 0,000163275 0,9979810 0,198804
12 4,99989E-05 0,9993201 0,199479
15 0,0001180 0,9984006 0,321182
Figura 23

Una comparacion entre €., Y €,,¢4 Para la RNA con 12 neuronas en la capa oculta para

tuberia vertical de la literatura
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Los valores presentados por el modelo estructurado con 10 neuronas en la capa oculta
intermedia mostraron los valores de error més altos, con un MSE de 0,000163275 y un coeficiente
de determinacion de 0,9979810, comparativamente con los buenos resultados obtenidos por el
modelo con 12 neuronas en la capa oculta, la cual obtuvo un MSE de 4,99989E-05 y un coeficiente
de determinacion de 0,9993201.

Figura 24
Comparacion entre el MSE y el R2 contenidos en la Tabla 10 para tuberia vertical de la

literatura
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Los valores de MSE y R2 se presentan en la Figura 24, en la cual se aprecia graficamente

gue en la estructura que cuenta con 10 neuronas en la capa oculta, se obtiene el menor valor de R2
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(0,9979810) y el mayor valor de MSE (0,000163275). De manera inversa, el modelo estructurado
con 12 neuronas en la capa oculta presenta el mayor valor para R? (0,9993201) y el menor valor
para MSE (4,99989E-05), lo cual lo define como el mejor modelo implementado.

La Tabla 11 muestra los resultados obtenidos al realizar las respectivas simulaciones de
estructuracion de ANFIS, en las que se varié el niumero de funciones de membresia (# F.M.) que
se integraron con las entradas y salidas de cada nodo, tomando los valores de 3,4, 5,6y 7.
Tabla 11

Resultados de los modelos ANFIS implementados para tuberia vertical

#F.M. MSE R2 MAPE
3 0,0004593 0,9937075 1,373918
4 0,000297816 0,9959195 2,226595
5 0,0001644 0,9977480 1,735946
6 0,0001689 0,9976853 0,196800
7 0,0001589 0,9978230 0,906838

Los valores presentados por el modelo ANFIS estructurado con 3 funciones de membresia
mostraron los valores de error mas elevados, con un MSE de 0,00045, un R2de 0,9937 y un MAPE
de 0.0137 %.

Teniendo en cuenta los valores presentados por el MSE, el coeficiente de determinacion y
el MAPE, se observa que el modelo ANFIS con menores valores de error es el estructurado con 7
funciones de membresia, presentando 0,000158, 0,99782 y 0,9 %, respectivamente. Los valores

de MSE y R? se presentan en la Figura 25.
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Figura 25
Comparacion entre el MSE y el R2 contenidos en la Tabla 11 para tuberia vertical de la

literatura
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En la Figura 25 se aprecia el aumento gradual en el rendimiento de los modelos,
comenzando por valores relativamente errados para el modelo predictivo estructurado con 3
funciones de membresia, debido a que presenta el valor méas alto de MSE (0,0004593) y el mas
bajo para R2 (0,9937075). A su vez, el comportamiento de los pardmetros estadisticos se comienza
a estabilizar cuando se implementan 5 funciones de membresia, que de manera consecutiva
adquiere su mejor desempefio cuando se realiza la estructuracion del modelo con 7 funciones de
membresia, generando el valor minimo para MSE (0,0001589) y méaximo para R2 (0,9978230).

Los resultados generados por los modelos de RNA y ANFIS para la base de datos generada

de la literatura para tuberia vertical, permiten concluir que la técnica de inteligencia artificial
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Optima en este trabajo para calcular la fraccién volumétrica de aceite a partir de las velocidades
superficiales de los fluidos (aceite y agua), el didmetro de la tuberia y la viscosidad del aceite, es
el modelo de RNA con una capa oculta integrada por 12 neuronas, al presentar valores para el
MSE de 0.000049 y para el R% de 0,9993201, es decir, es el modelo que presenta los valores
predictivos més ajustados a los experimentales.

Con el fin identificar las velocidades superficiales del aceite y del agua, para determinar
los patrones de flujo que se generan en la tuberia vertical, se llevé a cabo la estructuracion RNA
perceptrén multicapa, acompafiada por la funcién de entrenamiento de Levenberg-Marquardt y la
funcién de adaptacion de LEARNGDM en el aprendizaje.

La Tabla 12 presenta los resultados obtenidos en la determinacién de la velocidad
superficial del aceite utilizando como parametros de entrada el nimero de Reynolds, las fracciones
volumétricas de los fluidos y la viscosidad del aceite.

Tabla 12
Resultados de los modelos RNA implementados para la velocidad superficial del aceite para

tuberia vertical de la literatura

#N.C.O. MSE R? MAPE
10 0,00379 0,93441 36,12858
11 0,00388 0,93219 38,54968
12 0,00368 0,93617 27,19751
13 0,00438 0,91863 77,43548
14 0,00439 0,91893 87,55584

Teniendo en cuenta lo presentado en la Tabla 12, se selecciond el modelo que presentd la

mejor aproximacion en el célculo de la velocidad superficial del aceite, siendo el estructurado con
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12 neuronas en la capa oculta, ya que presentd un MSE de 0,00368, un R? de 0,93617 y un MAPE

de 27,19751. Los valores de MSE y R? se presentan en la Figura 26.

Figura 26

Comparacion entre el MSE y el R2 contenidos en la Tabla 12 para tuberia vertical de la

literatura
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La comparacion entre el valor experimental de la velocidad superficial del aceite y el

resultado de la prediccion para los 722 datos con los que se estructurd el modelo de RNA se

muestra en la Figura 27. Dichos valores se consideran aceptables, pero son evidentemente

inferiores a los obtenidos por todos los modelos de RNA desarrollados durante este trabajo, al

presentar un valor promedio de 53% en el MAPE.
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Figura 27

Comparacion entre J, Exp Y Jopreq PAFA la RNA con 12 neuronas en la capa oculta para cada

dato incluido para tuberia vertical de la literatura
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La Tabla 13 presenta los resultados obtenidos en la determinacion de la velocidad
superficial de agua utilizando los mismos pardmetros de entrada.
Tabla 13
Resultados de los modelos RNA implementados para la velocidad superficial del agua para

tuberia vertical de la literatura

#N.C.O. MSE R? MAPE
10 0,00038 0,99233 32,80226
11 0,00044 0,99110 37,99249
12 0,00038 0,99228 41,14588
13 0,00079 0,98406 75,13605

14 0,00080 0,98398 77,46686
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Teniendo en cuenta dichos resultados, se establece que el modelo que representa los
mejores valores predictivos para la velocidad superficial del agua es el estructurado con 10
neuronas en la capa oculta, presentando valores 0,00038,0,99233 y 32,8% para el MSE, el
coeficiente de determinacién y el MAPE, respectivamente. Los valores de MSE y R2 se presentan
en la Figura 28.

Figura 28
Comparacion entre el MSE y el R2 contenidos en la Tabla 13 para tuberia vertical de la

literatura
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La Figura 28 permite visualizar el comportamiento del MSE y del R2 para la informacion
contenida en la Tabla 13. Los valores del MSE presentan un aumento gradual a medida que se
eleva el nimero de neuronas en la capa oculta, presentando como menor valor 0,00038 para 10

neuronas y mayor 0,00080 para 14 neuronas. De manera reciproca, los valores de R? presentan una
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disminucion gradual a medida que aumenta el niUmero de neuronas que integran la capa oculta, al
presentar como mejor valor 0,99233 para 10 neuronas y como valor menos ajustado 0,98398 para
14 neuronas, lo cual permite concluir que el modelo que mejor se ajusta en la obtencion de la
velocidad del agua es el que incluye 10 neuronas en su capa oculta.

La Figura 29 muestra una comparacion entre Jy g, ¥ Jw,oq Parala RNA con 10 neuronas

en la capa oculta.
Figura 29

Comparacion entre Jwixp Y wpreq PATA la RNA con 10 neuronas en la capa oculta para tuberia

vertical de la literatura
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En la Figura 30 se presenta el esquema obtenido de la unién de los dos modelos anteriores
de red neuronal artificial que presentaron los menores errores determinando la velocidad
superficial de aceite y de agua en tuberias verticales de seccion transversal circular, donde se tomo

el resultado generado por los dos mejores modelos (12 neuronas en la capa oculta para aceite, 10
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neuronas en la capa oculta para agua), con el fin de generar mapas de flujo descriptivos del modelo
real, esquematizado por [81] y graficado en este trabajo a partir de un cédigo en MATLAB (Ver
Apéndice G).

Figura 30

Mapa de flujo estructurado con valores generados por el modelo predictivo para [81]. Fuente.
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Donde F1 representa la linea de transicion entre el patron de flujo Do/w y el patron de flujo
TF. Asuvez, D3 es la linea de transicion entre el patron de flujo TF y patron de flujo el Dw/o.
En la Figura 31 se presenta el modelo original desarrollado por [81] con el fin de determinar

los patrones de flujo presentes en tuberia vertical, modelandolo a partir de parejas ordenadas
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correspondientes a las velocidades superficiales del aceite y del agua. Las lineas punteadas
representan las zonas calculadas en donde se presentan las transiciones entre un patrén de flujo y
otro, que en este caso envuelve tres patrones generales, como lo son Do/w, TF y Dw/o.

Figura 31

Mapa de flujo estructurado por [81]. Modificado
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Con base en los resultados obtenidos para cada modelo desarrollado de RNA y ANFIS para
calcular fracciones volumétricas y velocidades superficiales de aceite y agua a partir de la base

datos experimental para tuberia horizontal y de la base de datos de la literatura para tuberia vertical,
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se procedid con el analisis de la base de datos para tuberia horizontal obtenida de la literatura,
llevando a cabo la estructuracién de 4 configuraciones de RNA con 8,10,12 y 15 neuronas en su
capa oculta, tomando como referencia el procedimiento metodolégico implementado a la base de
datos de la literatura para tuberia vertical en el célculo de la fraccion volumétrica de aceite,
utilizando como pardmetros de entrada el didmetro de la tuberia, la velocidad superficial de los
fluidos y la viscosidad del aceite.

En la Tabla 14 se presenta la informacion correspondiente a los valores que se obtuvieron
los parametros estadisticos establecidos (MSE, R2 y MAPE) para cada configuracion de la RNA
implementada, donde se puede apreciar un rendimiento adecuado en cada estructura desarrollada
al lograr valores de MSE y MAPE proximos a cero y valores de R2 proximos a 1, lo cual representa
de manera explicita que el modelo generado predice valores con un ajuste 6ptimo entre los datos
experimentales de los autores y los obtenidos por la RNA.

Tabla 14

Resultados de los modelos RNA implementados para tuberia horizontal de la literatura

#N.C.O. MSE R? MAPE
8 0,000378727 0,99556492 1,571449795
10 0,000379446 0,99556492 0,352602081
12 0,000050769 0,99940521 0,320451261
15 0,000017760 0,99980001 0,037959504

La Figura 32 presenta el comportamiento desarrollado por el MSE y el R? para cada
estructura de RNA implementada a la base de datos en tuberia horizontal de la literatura, donde
ambos parametros presentan valores optimos en sus ajustes. EI MSE alcanza su mejor valor

correspondiente a 0,000017760 cuando se incluyen 15 neuronas en la capa oculta. De la misma
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manera, el R? consigue su mejor desempefio para dicha cantidad de neuronas, alcanzando un valor
de 0,99980001.
Figura 32

Comparacion entre el MSE y el R2 contenidos en la Tabla 14 para tuberia horizontal de la

literatura
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Debido al comportamiento que adquiere el modelo de RNA desarrollado al incluir 15
neuronas en su capa oculta, se tomo esa como la estructura 6ptima para determinar la fraccion
volumétrica de aceite a partir del didmetro de la tuberia, la velocidad superficial de los fluidos y la
viscosidad del aceite.

La comparacion entre los valores experimentales de los autores para la fraccion
volumétrica de aceite al interior de tuberias horizontales y los generados por el modelo inteligente,

son presentados en la Figura 33.
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Figura 33
Una comparacion entre €., Y €, Para la RNA con 15 neuronas en la capa oculta para

tuberia horizontal de la literatura
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La Figura 33 presenta esquematicamente los valores para las fracciones volumétricas de
aceite generados por el modelo de RNA desarrollado con 15 neuronas en su capa oculta y los
compara con los valores experimentales de la base de datos de la literatura para tuberia horizontal,
donde se aprecia que tienen un comportamiento altamente ajustado, soportado en la proximidad

que tienen los parametros estadisticos a los valores ideales.
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5. Conclusiones

En el presente trabajo se desarroll6 una metodologia basada en inteligencia artificial para
calcular de manera precisa velocidades superficiales y fracciones volumétricas de aceite y agua al
interior de tuberias verticales y horizontales. Se aplicaron técnicas de inteligencia artificial como
son las redes neuronales artificiales y los modelos ANFIS, y se estructuraron mapas de flujo
bifasico a partir de los resultados alcanzados por cada modelo predictivo, los cuales se ajustaron a
caracteristicas especificas.

La metodologia para la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial en la caracterizacion
de flujos bifésicos de aceite y agua desarrollada en el presente documento es una herramienta de
gran utilidad para la generacion de modelos predictivos precisos entrenados con la funcion de
Levenberg-Marquardt en conjunto con la funcion de aprendizaje LEARNGDM, las cuales
permiten minimizar el error generado en las predicciones, al utilizar variables fisicas propias de
dicho fendmeno para caracterizar los flujos en tuberias horizontales y verticales, a partir
parametros de entrada como velocidades superficiales, didmetros de tuberia, diferencial de presion
en la linea y la viscosidad del aceite.

Las configuraciones de RNA desarrolladas para calcular la fraccion volumétrica de los
fluidos aceite y agua en tuberia horizontal a partir de datos experimentales iniciales de velocidades
superficiales y diferencial de presion en la linea, presentaron para las funciones de activacion
LogSig y TanSig valores optimos en los parametros estadisticos, correspondientes a un MSE de
0.00103, Rz de 0.9952 y MAPE de 6.56 % generado con 8 neuronas en su capa oculta ([3-1-8]) y

de manera correspondiente, para la funcion TanSig un MSE de 0.00077, Rz de 0.9964 y MAPE de
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3.01% generado con 15 neuronas en su capa oculta ([3-1-15]), siendo este el mejor modelo
estructurado para los 56 datos experimentales utilizados.

El uso de la funcion de activacion TanSig como funcidn ideal para el para el tratamiento
adecuado de la base de datos experimental para tuberia horizontal utilizada, basados en los
resultados anteriores, permitié generar un modelo predictivo eficiente estructurado con dos capas
ocultas, una capa de entrada integrada por las velocidades superficiales de los fluidos y el
diferencial de presion en la linea, y finalmente una capa de salida con las respectivas fracciones
volumétricas de aceite y agua, para el cual se obtuvieron los mejores resultados al utilizar 15
neuronas en las dos capas ocultas ([3-2-15]), al presentar valores de MSE de 0.01280 %, R? de
0.985 y un MAPE de 3.07%, lo cual permite concluir que la funcién de activacion TanSig es la
funcion de activacion adecuada para el tratamiento de los datos experimentales utilizados.

A partir de la aplicacion de las técnicas de aprendizaje automatico RNA y ANFIS para
estructurar un modelo capaz de predecir la fraccién volumétrica de aceite para la base de datos
generada de la literatura para tuberia vertical, a partir del conocimiento de los didametros de la
tuberia, la velocidad superficial de los fluidos y la viscosidad del aceite, se concluye que la técnica
ideal para dichos fines, es la RNA, estructurada con 12 neuronas en su capa oculta ([4-1-12]) al
presentar valores para el MSE de 0.000049, 0,199479 para MAPE y 0,9993201 para R? .

Los resultados obtenidos por los modelos generados para la prediccion de la velocidad
superficial de los fluidos aceite y agua para la base de datos de la literatura para tuberia vertical
permiten concluir que la técnica de RNA es adecuada para la obtencion de dichos valores
utilizando como parametros de entrada la viscosidad del aceite, la fraccion volumétrica de los
fluidos y el numero de Reynolds, al presentar un MSE de 0,00368 y R? de 0,93617 para la

prediccion de la velocidad del aceite estructurado con neuronas 12 en la capa oculta, mientras que
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para la prediccion de la velocidad superficial del agua se logré el mejor rendimiento con 10
neuronas en la capa oculta, generando valores de MSE de 0,00038 y Rz de 0,99233, lo cual permite
concluir que el modelo desarrollado se ajusta con errores bajos en la identificacion de los patrones
de flujo disperso (D), agitado (Churn), finamente disperso (VFD), flujo de transicion (TF),
intermitente (S), estratificado (ST) y anular (A).

Con base en los resultados obtenidos para cada estructura de RNA desarrollada para
predecir célculo de la fraccion volumétrica de aceite, utilizando como parametros de entrada el
didmetro de la tuberia, la velocidad superficial de los fluidos y la viscosidad del aceite a partir de
la base datos experimental para tuberia horizontal, se concluye que el mejor modelo de RNA es
aquel que incluye 15 neuronas en la capa oculta, al presentar un MSE de 0,000017760 y un R? de
0,99980001.

De manera general, se concluye que la técnica de RNA genera el mejor modelo predictivo
para el calculo de velocidades superficiales y fracciones volumétricas de los fluidos aceite y agua
en tuberias horizontales y verticales a partir de bases de datos experimentales y de la literatura,
utilizando 15 neuronas en su capa oculta, la funcion de activacion TanSig, la funcion de
entrenamiento de Levenberg-Marquardt en conjunto con la funcion de aprendizaje LEARNGDM
y como parametros de entrada el didmetro de la tuberia, la velocidad superficial de los fluidos y la

viscosidad del aceite. (Ver Apéndice H)
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6. Recomendaciones

Se sugiere como trabajo futuro la estructuracion de modelos inteligentes basados en
técnicas de aprendizaje automéatico como Long Short Term Memory (LSTM), Support Vector
Machine (SVM), l6gica difusa y gemelos digitales para determinar la fraccion volumétrica y las
velocidades superficiales de los fluidos aceite y agua en tuberias horizontales y verticales, a partir
de bases de datos con una cantidad de informacion elevada, con el fin de contribuir a la Industria
4.0 en la ampliacion del Big Data aplicando los desarrollos tecnoldgicos basados inteligencia

artificial.
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