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Classificacao de Padroes em Escoamento
Liquido-Gas Utilizando Modelo de Mistura de
Gaussianas € Maquina de Vetores de Suporte

Jefferson dos Santos Ambrosio, Daniel Rodrigues Pipa, Marco José da Silva

Resumo— A classificacio do padrido de escoamento ¢ uma
etapa fundamental em muitos processos que envolvem escoa-
mento multifasico, entre eles, estimacdo de vazdo massica e/ou
volumétrica, calculo de fracdo de vazio, tamanho de bolha, fator
de escorregamento etc. Neste artigo é proposta uma técnica de
classificacao de padroes para escoamento vertical liquido-gas. Fo-
ram utilizados dados de fracio de vazio de um sensor Wire-Mesh
para obter um histograma, que é aproximado por um modelo
de mistura de gaussianas, onde os parametros sao extraidos a
partir do algoritmo Expectation-Maximization. Apés a obtencao
estes parametros sao utilizados como entrada em um algoritmo
baseado em maquina de vetores suporte multi-classes (Mulfi-class
Support Vector Machine — Multiclass SVM) para enfim, fazer a
identificacao do padrao. Devido aos resultados, que alcancaram
uma taxa de acerto entre 95 e 100% e as caracteristicas fisicas
da analise, onde o histograma da fracio de vazio independe de
propriedades como condutividade e viscosidade dos fluidos, pode
ser possivel a aplicacdo dessa metodologia para a classificacio
de padroes em tempo real.

Palavras-Chave— Escoamento  Bifasico, Aprendizado de
Maquina, Algoritmo Expectation-Maximization.

Abstract— The classification of the flow pattern is a fundamen-
tal step in many processes that involve multiphase flow, among
them, estimation of mass and/or volumetric flow, calculation of
void fraction, bubble size, slip ratio, just to cite a few. In this
work, a liquid-gas vertical flow pattern classification technique
is propose. Void fraction data from a Wire-Mesh Sensor was
applied to obtain a histogram, which is approximated by a
Gaussian mixture model and the parameters are extracted from
the Expectation-Maximization algorithm. After obtaining these
parameters are used as input in a algorithm based on multi-class
Support Vector Machine (multiclass SVM) to finally perform
the identification of the flow pattern. Due to the results, which
reached a success rate between 95 and 100%, and the physical
characteristics of the analysis, where the void fraction histogram
is independent of properties such as conductivity and viscosity
of the fluids, it may be possible to apply this methodology to the
classification of flow patterns in real time.

Keywords— Two-Phase flow, Machine Learning, Expectation-
Maximization Algorithm.

I. INTRODUCAO

A identificacdo de padrées ¢ um dos problemas funda-
mentais no estudo de escoamento multifdsico. Existem vdrias
técnicas de estimacdo de parametros nesse tipo de aplicacdo,
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entre eles, tamanho de bolha, velocidades instantianeas, ve-
locidades superficiais, razao de escorregamento etc [1]. Uma
identificagdo correta do padrdo de escoamento interfere di-
retamente na capacidade de estimar esses pardmetros e no
desempenho dos sistemas. Isso pode ser observado em traba-
lhos como [2], onde primeiramente, ¢ identificado o padrdo de
escoamento utilizando uma técnica denominada Fisher Discri-
minant Analysis (FDA) e em seguida € escolhido um modelo
de célculo de fragdo de vazio referente a cada padrdo. Esses
modelos sdo obtidos por um algoritmo baseado em maquina
de vetores suporte (Support Vector Machine — SVM). Isso
deixa claro que uma identificacdo errada leva a uma escolha
de modelo errada e consequentemente, falhas de estimacdo e
reducdo de desempenho.

Existem diversas abordagens quando se trata o problema da
identifica¢do. Em [3] foi feito um estudo de como o histograma
ou PDF (Probability density Function) do sinal de fracdo de
vazio se relaciona com o padrdao de escoamento. A referéncia
[4] combina este estudo com técnicas de aprendizado de
maquina (Machine Learning) utilizando redes neurais (Arti-
ficial Neural Networks — ANNs) e algoritmos de clusterizacio
como: self-organized map, K-means e Fuzzy C-means. Em [5]
também € discutida uma andlise utilizando ANNSs, porém, é
feito um pré-processamento através de uma técnica denomi-
nada Natural Logarithmic Normalization, uma transformacao
ndo linear que traz uma maior clareza e separabilidade aos
dados que alimentardo a rede neural. Voltando a andlise do
histograma da fracdo de vazio, em [6] sdo usados sensores
de fibra Optica para obter um sinal de fragdo de vazio. A
partir desse sinal sdo calculados quatro momentos estatisticos:
média, desvio padrio, assimetria e curtose. Entdo esses dados
s3o usados para alimentar um algoritmo baseado em SVM para
a identificacdo do padrdo. Seguindo essa tendéncia, [7] faz
um levantamento de vdrios trabalhos que empregam diversas
topologias de sensores, técnicas de machine learning e técnicas
de processamento de sinais.

No presente trabalho serdo utilizados dados de fracdo de
vazio oriundos de um sensor Wire-Mesh. Esse sensor é muito
utilizado em problemas de escoamento multifdsico, como
pode ser visto em [8] e [9]. A partir da série temporal
dos dados de fracdo de vazio é obtido um histograma que
em seguida é aproximado por um modelo de mistura de
gaussianas gerando os pardmetros que serdo utilizados em
um algoritmo de classificacdo baseado no Multiclass SVM.
Nos dados experimentais foram observados trés padrdes de
escoamento: “bolhas’ (Bubble flow), ’agitado’ (Churn flow) e
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’golfadas’ (Slug flow).

II. ESCOAMENTO BIFASICO VERTICAL E FRA(;AO DE
VAZIO

Virios fatores influenciam na defini¢do do padrdo de esco-
amento. Entre eles, a inclinacdo da tubulagdo, o tipo de fluido,
caracteristicas fisicas destes fluido etc. No caso da inclinagao,
que nos casos mais divergentes, que sdo o horizontal e o
vertical, existem alguns padrdes que se mantem, e alguns
padroes distintos que aparecem em cada caso. Em relacdo aos
fluidos, considerando um escoamento bifdsico, podemos ter
uma interface liquido-liquido, liquido-gas, gas-liquido e assim
por diante. Algo que também pode ocorrer ¢ um escoamento
bifasico do mesmo fluido, porém em estados fisicos diferentes,
como € o caso do escoamento de dgua e vapor na mesma
tubulacdo. A Figura 1 indica um tipo de classificagdo de
padrdes para escoamento vertical do tipo liquido-gas definida
em [10]. Com o aumento da velocidade relativa entre gis e
liquido, podemos ver como a interface é modificada no esco-
amento. Em baixas velocidades de gds verifica-se a estrutura
de bolhas dispersas na fase liquida. Com o aumento dessa
velocidade acontece uma coalescéncia entre essas pequenas
bolhas gerando estruturas de gis significantemente maiores,
denominadas bolhas de Taylor [10]. A partir do momento em
que essa velocidade aumenta ainda mais, € possivel observar
um comportamento cadtico com uma maior presenga de gis e
em seguida, com um novo aumento da velocidade relativa,
forma-se uma coluna central de gds que contém algumas
goticulas de liquido.

Poucas aplicacdes possuem tubulacdes transparentes que
permitem uma visualizacdo do desenvolvimento do escoa-
mento como mostra a Figura 1, por isso, sdo necessdrias outras
ferramentas para que a classificagdo do padrio seja feita. Uma
delas, proposta ainda em [10], define um mapa desses padrdes
através da velocidade superficial de cada fase e do didmetro
da tubula¢do, como pode ser visto na Figura 2.

Gas : Liquido

Bolhas Golfadas  Agitado Anular

Aumento da Vazdo de Gas

Fig. 1. Padrdes tipicos de escoamento bifasico liquido-gds. Adaptado de [9].

Nos estudos a seguir foram utilizados dados de escoamento
vertical dgua-ar gerados em uma planta de teste vinculada
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Fig. 2. Relag@o do padrido de escoamento com as velocidades superficiais
como definido em [10].

ao instituto Helmholtz-Zentrum Dresden-Rossendorf (HZDR)
utilizando um sensor Wire-Mesh como pode ser verificado
no relatério técnico [11]. Devido ao projeto ”Construction
and execution of experiments at the multi-purpose thermal
hydraulic test facility TOPFLOW for generic investigations
of two-phase flows and the development and validation of
CFD codes”, varios experimentos de escoamento bifasicos
foram realizados. Neste trabalho foram utilizados dados de
67 pontos de operacdo de escoamento vertical acendente em
tubos de duas polegadas. Todas as informacdes de estrutura e
metodologia das medicdes, além de uma diagrama da planta
de teste podem ser encontradas no relatdrio técnico ja citado.
O processamento dos dados e a implementa%%o dos algoritmos
foram feitas através do software MATLABY .

A Figura 3 apresenta um esquemdtico simplificado do
sensor Wire-Mesh que pode ser encontrado em [9]. Através
das intersec¢des de condutores é possivel identificar bolhas e
aproximar seus tamanhos. A partir do processamento desses
dados temos o sinal de fracdo de vazio na secdo transversal
do tubo. Uma andlise mais aprofundada desse sensor é feita
em [8], [9] e [12]. O sensor utilizado forma uma matriz de
condutores de 16x16 e diametro interno de 51.2 mm. Foi
utilizada uma frequéncia de amostragem de 2,5 kHz e um
periodo de amostragem de 10 segundos. A partir do sinal de
série temporal da fracdo de vazio é calculado um histograma,
seguindo a mesma abordagem de [3]. Um exemplo desses
dados pode ser visualizados na Figura 4.

Foram utilizadas 67 medic¢des, onde cada ponto de operagdo
¢ definido por um par de velocidades superficiais de liquido e
gds, obtidos por sensores de referéncia. A Figura 5 mostra os
dados do HZDR classificados de acordo com o mapa definido
em [10].

I1I. MODELO DE MISTURA DE GAUSSIANAS E MAQUINA
DE VETORES SUPORTE NA CLASSIFICACAO DE PADROES
DE ESCOAMENTO

Uma vez com os dados dos histogramas da fracdo de vazio
é necessdrio extrair informacgdes para efetuar a identificacio
do padrio. O método proposto nesse trabalho faz uma
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Fig. 3. Esquemitico simplificado de um sensor Wire-Mesh. Adaptado de [9].
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Fig. 4. Sinal de fracdo de vazio e seu respectivo histograma.

aproximacdo deste histograma através de um modelo de mis-
tura de gaussianas. Sendo f(x) uma PDF gaussiana

_(e=w)?

[z p,0) 207 6]

1
= —c
V2mo
onde 1 e o sdo a média e o desvio padrdo da distribuicdo
respectivamente. Podemos escrever o modelo de mistura de
gaussianas como

K
g(x) = 6 f (s p5,05), )
j=1

sendo K o nimero de componentes do modelo e ¢; um fator
de propor¢do para cada componente tal que Zszl ¢; = L.
Tais modelos podem ser usados tanto para a aproximacio de
PDFs quanto para modelos de clusterizacao.

Como as PDFs obtidas a partir do sinal de fragdo de
vazio de escoamentos verticais apresentavam um COMmMpor-
tamento uni, bi ou tri-modal. Foi definido um modelo de
mistura de trés componentes, gerando um vetor de parimetros
0; = (¢1i, P2i, O30y P1iy B2iy U3i, 014, 024, 03;). Sendo i =
1,...,67. Ou seja, um vetor de pardmetros para cada ponto de
operagdo. Para estimar esse vetor de parametros, foi utilizado
um algoritmo chamado Expectation-Maximization (EM). Este
algoritmo foi formalizado em [13] como um estimador de
maxima verossimilhanga (Maximum Likelihood Estimator —
MLE) e € bastante difundido na estimacdo de pardmetros em
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Fig. 5.
[10].

Dados do HZDR classificados de acordo com o mapa definido em

modelos de mistura e problemas de clusterizacdo, como pode
ser visto em [14], [15] e muitos outros trabalhos nas areas de
processamento estatistico de sinais e teoria de estimacao.

Com isso, para cada ponto de operacdo, foi executado o
algoritmo EM para a estimag@o do vetor de pardmetros 6; e
aproximacdo do histograma pelo modelo de mistura definido
na Equacdo 2. A Figura 6 mostra um exemplo para um dos
pontos de operacao.
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Fig. 6. Histograma da fra¢do de vazio e PDF gerada pelo modelo de mistura
de gaussianas através dos pardmetros obtidos pelo algoritmo EM.

Na dltima etapa do processo, os parametros 6; gerados
pelo EM, para cada ponto de operacdo sdo utilizados como
varidveis de entrada em um algoritmo baseado no Multi-
class SVM [16] implementado através da fungdo “fitcecoc”do
MATLABY, que implementa um classificador multi-classe
a partir da abordagem “one-against-one” [17]. Com isso, a
classificacdo do padrdo de escoamento € realizada, como pode
ser visto no fluxograma da Figura 7.

Dos 67 pontos de operagdo, 35 pontos pertencem ao padrdo
"bolhas’, 19 pontos ao padrdo ’golfadas’ e 13 pontos ao padrdo
’agitado’. Para a verificagdo do algoritmo foram utilizados
aproximadamente 70% dos pontos de operagdo para treino do
Multiclass SVM e 30% dos pontos foram usados para teste. Ou
seja, dos 35 pontos do padrido ’bolhas’, 25 foram usados para
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treino e 10 para teste. Dos 19 pontos do padrdo ’golfadas’,
13 foram utilizados para treino e 6 para teste. E por fim, dos
13 pontos do padrdo ’agitado’, 9 foram usados para treino e
4 para teste.

Dados de Fragéo de Vazio
do Sensor Wire-Mesh

Célculo do
Histograma

Conjunto de Teste

(30% dos Pontos de Operagao)
Algoritmo EM para
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Modelo de
Classificagdo
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Fig. 7. Fluxograma do processo de classificagdo de padrao.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apds alguns testes preliminares, foi possivel verificar que
tanto as médias quando os fatores de propor¢cdo do modelo
de mistura tinham uma correlagio com o padrio de esco-
amento. Mas o mesmo ndo acontecia com as informagdes
de desvio padrido. Por isso foram realizados dois testes: o
primeiro utilizacdo um vetor de pardmetros com a informacao
de variancia, 0; = (¢1i, B2i, P3i fi1i, H2is 1305 T1iy 024, 03;) €
um segundo teste onde o vetor de pardmetros desconsiderava
os desvios padrdes, 6; = (1, D2, P3i, 1, i, 1h3:). Na
Figura 8 podemos ver a relagdo entre os histogramas da série
temporal de fracdo de vazio e cada padrdo de escoamento,
como discutido em [18]. Conforme o padrdo de escoamento
muda, € possivel observar uma alteragdo significante no po-
sicionamento dos picos do histograma e as diferencas de
amplitude. Isso reforca a ideia anterior de que as médias e os
fatores de propor¢ao estdo diretamente relacionados ao padrio
de escoamento. No caso do desvio padrdo, acabam havendo
sobreposi¢des, o que dificulta a separabilidade dos dados.

Na Figura 9 temos o resultado do Multiclass SVM que
utilizou o vetor de parimetros 8; que continha a informagao
dos desvios padrdes do modelo de mistura. A legenda mostra
que os padrdes de escoamento foram diferenciados por cor
e os pontos de treinamento e teste foram diferenciados pelo
marcador. Podemos ver um ponto indicado em vermelho. Esse
ponto mostra um erro de classificacdo de acordo com o mapa
definido em [10]. O mesmo ponto € classificado como padrio
’Bolhas’ pelo mapa. Porém, foi classificado como padrdo
’Golfadas’ pelo algoritmo de classificacdo.
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Fig. 8. Histogramas de escoamento liquido-gas.
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Fig. 9. Resultados do treinamento considerando os desvios padrdes do

modelo de mistura como varidaveis de entrada.

Um ponto interessante a ser observado é que o tnico erro
de classificacdo do algoritmo se encontra préximo a regido
de fronteira no mapa, porém, essas regides sdo chamadas de
regides de transi¢cdo. E em muito casos, a classificacdo perto
dessas regides € questiondvel ou ambigua, pois o escoamento
pode apresentar caracteristicas de ambos os padrdes préximos
a essa regido.

O mapa de resultados mostra cada ponto de acordo com
suas velocidades superficiais, mas essas velocidades sdo des-
conhecidas a priori. Essas informagdes sé estdo disponiveis
pois foram utilizados sensores de referencia para obtencdo
dos mesmos. No contexto deste trabalho, os unicos dados
disponiveis sdo os de fracdo de vazio, todas as informacdes
dos mapas relacionados as velocidades superficiais sdo para
comparagdo e validacdo da abordagem estudada. Como al-
goritmo de classificagdo usa apenas a informacdo da fracdo
de vazio, um tnico erro préximo de uma zona de fronteira
acaba sendo uma boa caracteristica do algoritmo, pois como
dito anteriormente, as classificacdes de padrdes de escoamento
nessa regido tendem a ser questiondveis.

Na Figura 10 podemos ver um desempenho ainda melhor.
Neste caso, o algoritmo utilizou o vetor de parametros éi,
que ndo considerava as informacgdes dos desvios padrdes do
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Fig. 10. Resultados do treinamento desconsiderando os desvios padrdes do
modelo de mistura como variaveis de entrada.

modelo de mistura. O aumento do desempenho corrobora
com a ideia de que a informacgdo do desvio padrdo tem uma
menor contribuicdo em relacdo a classificacdo do padrdo com
a abordagem utilizada.

V. CONCLUSAO

Nesse artigo € discutida uma abordagem para classificagéo
de padrdes de escoamento liquido-gds em escoamento vertical.
Essa abordagem consiste em utilizar os dados de fracdo de
vazio obtidos por um sensor Wire-Mesh, calcular o histograma
e utilizar o algoritmo EM para aproxima-lo por um modelo de
mistura de gaussianas. Em seguida, os parametros calculados
pelo EM sio utilizados como varidveis de entrada no algoritmo
Multiclass SVM para que a classificacdo do padrao seja feita.

A partir dos resultados apresentados, foi possivel verificar
que o caso onde a informagao do desvio padrdo foi utilizado,
ocorreu apenas um erro. Como os testes foram realizados em
20 pontos de operagdo, isso resulta em uma taxa de acerto de
95%. No caso onde o Multiclass SVM néo utiliza a informagéo
do desvio padrdo, essa taxa de acerto subiu para 100%.

Com a eficiéncia desse algoritmo, podemos usa-lo em outros
modelos ou algoritmos para outras aplicagdes. Por exemplo,
para estimacdo de vazdo, alguns modelos fazem estimativas
indiretas e dependem do padrdao de escoamento. Outra carac-
teristica desse algoritmo, € que provavelmente, a relacdo entre
o histograma e os padrdes de escoamento se mantém mesmo
com algumas mudancas de didmetro de tubos e caracteristicas
do fluido. Porém, se essa possibilidade for confirmada, a
fase de treinamento e calibragcdo do algoritmo poderd ser
executada offfine. O que eliminaria um dos grandes vieses
dessa abordagem de treinamento em sistemas industriais.

Os resultados alcancados abrem a possibilidade para mais
testes e mais estudos. Por exemplo, pode ser feita uma andlise
para otimizar a escolha dos pontos que serdo utilizados para
treinamento e qual seria a quantidade ideal para cada padrdo.
Também ¢é possivel fazer um estudo de como essa abordagem
funciona em escoamentos horizontais e inclinados.
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