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RESUMO 
Este trabalho propõe um modelo híbrido para resolver o problema de reconhecimento de padrões 
de escoamento gás/líquido em duas etapas: a primeira consiste na aplicação de algoritmos de 
agrupamento para criação de uma base de conhecimentos otimizada (BCO). A segunda aplica a 
BCO em um modelo de reconhecimento de padrões baseado em sistemas especialistas. O modelo 
proposto foi testado em um conjunto de 73 sinais que representam uma variedade de padrões de 
escoamento gás/líquido. Os resultados obtidos mostraram que a utilização dos algoritmos de 
agrupamento para formação das bases de conhecimento proporcionou informações consistentes 
para o aprendizado do modelo de reconhecimento de padrões que obteve níveis de acertos 
satisfatórios.  

PALAVRAS CHAVE: Reconhecimento de Padrão Gás/Líquido, Formação de Base de 
conhecimento; Algoritmos de Agrupamento; Sistemas Especialistas. 

 

ABSTRACT 

This paper proposes a hybrid model to solve the gas/liquid flow pattern recognition problem in 
two stages: the first is the implementation of clustering algorithms for creating a optimized 
knowledge base (OKB). The second applies to OKB in a model of pattern recognition-based 
expert systems. The proposed model was tested on a set of 73 signals that represent a variety of 
gas/liquid flow patterns. The results showed that the use of clustering algorithms for formation of 
knowledge bases provided consistent information for the learning pattern recognition model that 
has obtained satisfactory accuracy levels. 

KEYWORDS: Gas/liquid Pattern Recognition; Knowledge Base Formation; Clustering 
Algorithm; Expert Systems 
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1 Introdução 
O escoamento gás-líquido está presente na natureza e em diferentes atividades industriais, 

entre elas na indústria química, de petróleo e de geração de energia elétrica. Este fenômeno é 
constituído por dois fluidos com propriedades diferentes e imiscíveis escoando simultaneamente 
em uma tubulação. Quando duas fases, líquida e gasosa, escoam juntas dentro de uma tubulação, 
distribuem-se segundo configurações interfaciais próprias, isto é, há uma distribuição espacial das 
fases na mistura, que depende de condições operacionais (vazão, pressão, temperatura, 
velocidade do líquido e velocidade do gás), condições geométricas da tubulação (dimensão, 
inclinação e forma) e de propriedades das fases (densidade e viscosidade). Estas características 
combinadas determinam certas classes de configurações interfaciais, às quais denominam-se 
regimes ou padrões de escoamento. Os padrões mais conhecidos, em escoamento gás/líquido, são 
classificados em função de como as fases (líquida e gasosa) estão arranjadas dentro da tubulação. 

A determinação precisa do regime de escoamento no interior do duto é importante, pois pode 
trazer maior segurança e eficiência aos sistemas de escoamento encontrados em vários processos 
em indústrias químicas, nucleares e petrolíferas, tais como evaporadores, condensadores, linhas 
de transporte de gás e óleo e sistemas de resfriamento de reatores nucleares. Em particular, na 
indústria petrolífera, a identificação dos padrões de escoamento é essencial para questões 
relacionadas ao retorno econômico do campo, por exemplo, na medição das vazões volumétricas 
transportadas, determinação da queda de pressão ao longo das linhas de escoamento, 
gerenciamento da produção, fiscalização e projetos de risers (Pacheco et. al, 2007).  

A indicação dos padrões gás/líquido é realizada a partir das medidas de certas propriedades 
do escoamento. Um parâmetro muito utilizado é obtido pela medida da fração do gás sobre uma 
linha, área ou volume em relação ao total de uma seção restrita da tubulação. Esta propriedade é 
denominada fração de vazio e pode ser obtida por várias técnicas: atenuação de radiação, raios X 
ou radiação gama; variação de pressão; fechamento rápido de válvulas; variação da impedância. 
Esta última tem sido muito utilizada por ser uma técnica de baixo custo que apresenta 
transdutores de projeto e construção simples, e o tempo de resposta dos sensores é adequado para 
a tarefa de reconhecimento de padrões em tempo real (Mi et. al, 1996). As flutuações da fração 
de vazio, medidas a partir do sensor de impedâncias, refletem a estrutura do escoamento, assim o 
reconhecimento dos padrões pode ser realizado através do processamento destes sinais.  

Um sistema de reconhecimento de padrões é composto de módulos distintos que 
desempenham funções diferentes, que incluem: adquirir os dados de entrada; extrair dos dados 
obtidos as informações importantes ao reconhecimento, e se possível eliminar informações 
desnecessárias e redundantes; e um algoritmo encarregado de definir a classificação da amostra. 
Na literatura, existem diversos trabalhos que propõe técnicas para resolver o problema de 
escoamento gás/líquido.  O trabalho de Cai et al. (1994) foi um dos primeiros a aplicar de redes 
neurais artificiais (RNAs) adotando o modelo Kohonen para classificar os padrões de escoamento 
bifásico. 

Os artigos de Mi et al. (1998, 2001) testaram duas diferentes topologias de RNAs, MLP 
(Multi Layer Perceptron) e SOM (Self Organized Maps), e constaram que os SOM, são capazes 
de descobrir informações sobre padrões de escoamento em zonas transição. Dong et al. (2003) e 
Malyeri et al. (2003) usaram uma RNA com arquitetura RBF (Radial Based Function) 
encontrando bons resultados no reconhecimento de padrões. Yan et al. (2004) propõe uma 
extensão ao conceito proposto por Mi et al. (1998), neste trabalho os autores utilizaram uma RNA 
do tipo MLP obtendo 93,7% de acertos. 

Os resultados do trabalho experimental Dailiang et al. (2004), utilizando lógica fuzzy para a 
identificação de fluxo de padrões, mostraram que o método é eficiente e com identificação dos 
padrões de escoamento próximas ao tempo real. Mi et al. (1996) e Tsoukalas et al. (1998) 
identificaram padrões de escoamento através da lógica fuzzy com redes neurais, a chamada 
neurofuzzy, e obtiveram excelentes resultados em sua identificação, 100% de acertos. 

As RNAs MLP foram usadas por Selli e Seleghim (2004), que identificaram os padrões de 
escoamento, com maior facilidade e precisão, já o padrão anular foi identificado com menos 
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certeza por causa das limitações do laboratório para a obtenção desse padrão de fluxo. O trabalho 
de Wu et al. (2001) identificou padrões de escoamento utilizando RNAs com o algoritmo 
backpropagation, resultando em um método com alta precisão, velocidade e com 92% correto. 
Sun et al. (2002) também utilizaram esta técnica para identificar padrões de fluxo vertical 
obtendo excelentes resultados. 

O artigo de Hernandez et. al. (2006) utilizando dados adquiridos de um sensor de condutância 
extraem as características através de funções de densidade de probabilidade acumulativa e fazem 
a classificação dos regimes de escoamento através de uma RNA do tipo MLP. Juliá et al. (2008) 
propôs uma contribuição adicional ao trabalho Hernandez et al. (2006). Para isto eles utilizaram 
uma RNA do tipo SOM que foi capaz de identificar padrões com alto de acertos. Identificando 
corretamente padrões em zonas de transição. 

De acordo com a descrição anteriormente apresentada, em relação às metodologias de 
identificação, são empregadas também várias tecnologias, mas com predominância dos modelos 
baseados em RNAs. O surgimento das RNAs possibilitou que problemas complexos não-lineares, 
que antes eram mal compreendidos ou demasiadamente complexos para uma modelagem 
matemática ou explicação física, fossem solucionados através de rápidas predições, apresentando 
uma vantagem para os problemas práticos, englobando de maneira satisfatória o problema da 
identificação de padrões de escoamento gás/líquido. 

Outro fator não explorado nos artigos de reconhecimento gás/líquido é a formação da base de 
conhecimento para ajustar os modelos de reconhecimento de padrões. Em geral o reconhecimento 
é feito a partir de sinais medidos experimentalmente por equipamentos eletrônicos (sondas 
capacitivas, resistivas, sensores de raios X entre outros) após a medição destes sinais é necessário 
realizar um processo de catalogação dos sinais medidos visando rotular os sinais para que um 
modelo de reconhecimento de padrões possa ser treinado a partir dos dados rotulados. 
Normalmente este processo de rótulo dos sinais é feito por um especialista humano da área de 
escoamento gás/líquido. Por demandar esforço humano este processo de catalogação é lento 
sujeito a interpretações não-determinísticas por parte do analista que muitas vezes pode cometer 
erros devido a vários fatores. 

Neste sentido, este trabalho propõe um modelo para resolver o problema de reconhecimento 
de padrões de escoamento gás/líquido em duas etapas: a primeira consiste na aplicação de 
algoritmos de agrupamento para criação de uma base de conhecimentos otimizada que será 
utilizada para alimentar os modelos de reconhecimento de padrões. A segunda fase aplica a base 
de conhecimentos obtida em um modelo de reconhecimento de padrões baseado em sistemas 
especialistas. Em linhas gerais pode-se destacar que os resultados do reconhecimento de padrões 
de escoamento gás/líquido foram plenamente satisfatórios no qual se pôde observar que a 
utilização dos algoritmos de agrupamento para formação das bases de conhecimento 
proporcionou informações suficientes para o bom desempenho do modelo de reconhecimento de 
padrões proposto.  

Este trabalho está organizado da seguinte forma: a descrição do problema bem como o 
sistema proposto encontram-se na Seção 2. O processo utilizado para a formação da base de 
conhecimento é descrito na Seção 3. O modelo de identificação baseado em sistemas 
especialistas é apresentado na Seção 4. A Seção 5 mostra os dados utilizados para validar o 
modelo proposto. Os resultados numéricos e as analises encontram-se na Seção 6. A Seção 7 
finaliza o artigo analisando de forma geral o desempenho dos modelos propostos. 

2 Descrição do Problema 
O reconhecimento dos padrões consiste na identificação de características determinadas a 

partir de informações disponíveis sobre o sistema. No caso particular da identificação de padrões 
de escoamento, pretende-se determinar qual o regime de escoamento, em termos da proporção 
entre a quantidade de líquido e de gás que passa por uma dada seção do duto. 

Nas indústrias químicas e petrolíferas é grande a importância de reconhecer os regimes de 
escoamento para que se possa estimar a variação de pressão e a vazão, assim como planejar e 
gerenciar o fluxo nas linhas de escoamento, dentre outras situações. O sistema de escoamento 

2277



gás-líquido é constituído por dois fluidos com propriedades diferentes e imiscíveis fluindo 
simultaneamente em uma tubulação. A classificação para o regime de escoamento gás/líquido é 
definida função de como as fases (líquida e gasosa) estão arranjadas dentro da tubulação. Na 
literatura os padrões típicos mais conhecidos foram propostos por Taitel et al (1980) e são 
categorizados como bolhas, slug, churn e anular.  A Figura 1 apresenta a distribuição espacial 
para gás/líquido para cada um dos padrões definidos. 

• Bolhas – é caracterizado por bolhas de gás discretas fluindo no líquido; 
• Slug (ou golfadas) – é constituído pela bolha de Taylor sendo arredondado e 

separado por pistões de líquidos que podem ou não conter pequenas bolhas de gás; 
• Churn (ou agitado) – é caracterizado pelo líquido fluir como um filme na parede da 

tubulação e a fase gasosa fluir no centro com a aparência de intermitente caótico; 
• Anular – o líquido flui como um filme ao longo da parede da tubulação e o gás flui 

ininterrupto no centro. 

 
Figura 1 – Padrões Típicos de Escoamento Gás/Líquido. 

O processo de reconhecimento de padrão objetiva, via técnicas especializadas, a identificação 
de um sinal desconhecido a priori. Este procedimento geralmente é realizado por meio de um 
sistema que recebe um sinal de entrada, consulta uma base de conhecimento e tem como saída a 
identificação do sinal de entrada. Em linhas gerais, para realizar o reconhecimento de padrão é 
necessário definir a técnica que será utilizada no processo e também a base de conhecimentos que 
servirá de fonte para alimentar a técnica escolhida com as informações que serão empregadas no 
momento da identificação de padrões. A técnica de identificação bem como a base de 
conhecimento geralmente são os fatores que causam maior impacto no processo de 
reconhecimento de padrões independentemente da aplicação.  

Este artigo trata especificamente do reconhecimento de padrões de escoamento gás/líquido e, 
neste domínio de aplicação, a escolha da técnica e a base de conhecimentos têm grandes impactos 
na identificação do sinal de escoamento gás/líquido. Neste sentido, propõe um mecanismo para 
formação da base de conhecimentos via de algoritmos de agrupamento visando a criação de um 
conjunto otimizado para treinamento dos modelos de reconhecimento.  Outro ponto fundamental 
deste trabalho é a aplicação de um modelo de reconhecimento de padrões baseado em sistemas 
especialistas. Com este sistema será possível avaliar a eficiência do processo de formação da base 
se conhecimento proposta. 

A Figura 2 mostra o esquema de formação da base de dados e o processo de identificação de 
padrões. Pode-se observar que utilizando um conjunto de dados experimentais, a base de 
conhecimentos (KB) pode ser construída via conhecimento de um especialista humano ou através 
do auxilio de algoritmos de agrupamento. Após a construção da KB o sistema de identificação de 
padrões pode ser aplicado para determinar o padrão do escoamento. 
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Figura 2 – Sistema de Reconhecimento de Padrões Proposto. 

3 Metodologia - Formação de Base de Conhecimento 
De maneira pragmática, as técnicas utilizadas no processo de reconhecimento de padrões 

necessitam de uma etapa de aprendizado, também chamada de treinamento, fundamental para 
fazer com que a técnica torne-se capaz de atuar em um determinado domínio de aplicação.  

Em linhas gerais, para que a etapa de treinamento seja executada de forma consistente, é 
fundamental utilizar uma base de conhecimento bem definida e não contraditória, que fornecerá 
ao algoritmo subsídios para embasar a tomada de decisões no momento de realizar o 
reconhecimento de um sinal. O primeiro passo para garantir a eficiência do algoritmo de 
reconhecimento de padrões é a escolha de uma base de conhecimento com informações 
suficientes para varrer o domínio da aplicação, onde se deseja realizar o processo de 
reconhecimento. 

No escopo de aplicação deste artigo, a base de conhecimento utilizada na fase de aprendizado 
será formada por um conjunto de sinais de escoamentos representados por meio de suas PDFs 
(probability density function) (Bowman et al, 1997). As PDFs são calculadas com base nos sinais 
medidos no interior do tubo, os padrões aos quais elas estão associadas serão atribuídos de duas 
formas: manualmente (via especialista humano) ou automaticamente (via auxilio de algoritmos 
de agrupamento). Neste artigo, os processos de formação da base de conhecimentos serão 
analisados através de duas abordagens: a primeira irá criar a base utilizando o processo manual 
através da experiência de um especialista humano na área de escoamento gás/líquido; a segunda 
será feita por um sistema híbrido que usa informações fornecidas por algoritmos de agrupamento 
e o conhecimento do especialista humano para criar uma base otimizada não contraditória e 
confiável. 

3.1 Base de conhecimento – Processo Manual 
O método manual para formação de base de conhecimento é realizado por um especialista 

humano na área de escoamento gás/líquido, que utilizou sua experiência para rotular os sinais do 
conjunto de sinais experimentais. Desta forma, os sinais de escoamento, representados por suas 
respectivas PDFs, foram rotulados individualmente em um processo lento e artesanal.  

O inconveniente deste método é a dificuldade de entendimento dos critérios utilizados pelo 
devido à subjetividade inerente ao processo realizado pelo especialista. Outro fator negativo 
associado a esta abordagem é a demora no processo, pela necessidade de analisar cada sinal 
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individualmente para estabelecer o seu rótulo. 

3.2 Base de Conhecimento – Processo Automatizado 
O método automatizado por sua vez é definido como um processo que utilizada técnicas 

inteligentes de agrupamento para auxiliar o especialista na catalogação dos sinais. A ideia é 
aplicar os algoritmos de agrupamento no conjunto, ora não rotulado, com objetivo de encontrar 
subconjuntos otimizados que possuem similaridades estatísticas e fortes níveis de correlação 
temporal. Com os grupos formados, o especialista terá apenas a tarefa de rotular cada 
subconjunto e, automaticamente, estará rotulando todos os sinais pertencentes ao subconjunto que 
passarão a ter mesmo rótulo atribuído ao subconjunto (ver Figura 3).   

Este procedimento possui a vantagem de minimizar a utilização dos critérios subjetivos e 
visuais para identificar os sinais; entretanto, apresenta dificuldades para rotular grupos formados 
por sinais que possuem baixo nível de correlação. Há também uma preocupação com relação aos 
grupos obtidos através do processo de agrupamento, que podem prejudicar a catalogação de 
rótulos bem específicos.  

Neste trabalho, os algoritmos de agrupamento SOM (Kohonen, 1982), K-Means (MacQueen, 
1967) e Fuzzy C-Means (FCM) (Bezdek, 1981) foram utilizados para encontrar os subconjuntos 
de sinais no processo de criação da base de conhecimentos. 

 
Figura 3 – Processo de Formação para Base de Conhecimento via Algoritmo de 

Agrupamento. 

4 Modelo de Reconhecimento de Padrões Baseado em Sistemas Especialistas 
Os sistemas de identificação de padrões baseados em sistemas especialistas utilizam uma 

base de conhecimentos, formada por um conjunto de PDFs rotuladas, que fornecem informações 
para o reconhecimento de padrões de um novo sinal de entrada. A Figura 4 mostra o esquema de 
funcionamento destes sistemas no qual um sinal, representado pela sua curva PDF, é enviado a 
uma máquina de inferência responsável por realizar a identificação do sinal como base no 
conhecimento armazenado na base. 
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Figura 4 – Sistema Especialista Proposto. 

Neste trabalho, a máquina de inferência é encarregada de realizar o procedimento de 
reconhecimento de padrão de um sinal desconhecido. Desta forma, dado um sinal de entrada eS , 

representado pela curva PDF, a máquina de inferência faz o cálculo da distância do sinal eS , em 

termos de sua PDF, em relação a cada PDF ( iP ) pertencente à base de conhecimentos. Esta 
distância é medida através da equação abaixo, onde N é o número de pontos da PDF: 

( )∑
=

−=
N

k

k
e

k
iei SPSPdist

1
),( ;  

Ao final do processo de comparação, a máquina de inferência faz com que a classificação do 
sinal de entrada seja a mesma classificação do sinal da base de conhecimentos, que apresentar 
menor valor de ),( ei SPdist . 

5 Base de Dados  - Escoamento Gás/Líquido  
Os experimentos de reconhecimento de padrões de escoamento bifásico foram executados 

utilizando sinais adquiridos no Laboratório Escoamento Gás/Líquido da Faculdade de Engenharia 
Mecânica na Universidade Estadual de Campinas utilizando o sensor proposto em (Mastelari et 
al, 2005). Os dados foram medidos no regime vertical de escoamento com velocidade de ar 
variando de 0,1 a 30m/s e líquido variando de 0,20 a 3,0m/s em um tubo de 26mm com 257D 
formando um conjunto com 73 sinais que englobam vários padrões de escoamento. 

Para cada um dos 73 sinais foi calculada a curva PDF, sendo estas apresentadas na Figura 5. 
Nesta Figura é possível perceber as diferenças existentes entre os padrões mostrando grande 
variabilidade e representatividade dos sinais para testar técnicas de identificação de padrões. 

A Tabela 1 mostra a frequência e o percentual de ocorrência de cada um dos padrões do 
conjunto de dados. Pode-se verificar que entre quatro padrões de escoamento, somente o padrão 
Anular que apresenta um número reduzido amostras se comparado aos demais padrões de 
escoamento. Vale destacar que a falta de uniformidade nos dados pode prejudicar o desempenho 
dos algoritmos de reconhecimento de padrões. 
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Figura 5 – Base de Dados 73 PDFs. 

Tabela 1 – Percentual de ocorrência dos padrões de escoamento na base de dados. 
Padrão Número de PDFs (%) 
Bolhas 19 26,03% 
Slug  20 27,40% 

Churn 22 30,14% 
Anular  12 16,44% 

TOTAL 73 100 
 
Antes de aplicar as técnicas de identificação padrão, é necessário definir a formação dos 

conjuntos de treino e teste. O conjunto de treinamento é a fonte para o conhecimento das técnicas 
de identificação e exige um grande número de elementos para criar uma base de representação do 
conhecimento. Do mesmo modo, o conjunto de teste verifica a capacidade de predição da técnica 
de identificação. Neste sentido, o conjunto de dados original foi dividido em dois sub-conjuntos 
com cerca de 70% e 30% dos dados correspondentes à formação de conjuntos de treino e teste, 
respectivamente. Não há repetição de dados entre os dois conjuntos de tal maneira que o 
resultado da união dos dois sub-conjuntos é o conjunto de dados original. 

A formação proposta para conjuntos de treino e teste foram, respectivamente, 50 e 23 
elementos. A porcentagem de ocorrência de cada padrão na formação destes é aproximadamente 
a mesma encontrada no conjunto de dados experimentais, mantendo a representatividade 
encontrada no conjunto total. A Figura 6 mostra a superposição das curvas pertencentes aos 
conjuntos de treino e teste respectivamente.  
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Figura 6 – PDFs Conjunto de Treino e Teste. 

 

Treino Teste

2282



6 Resultados Numéricos 
Para testar as metodologias propostas neste artigo foram implementados quatro modelos de 

reconhecimento baseados nas técnicas de sistemas especialistas, desenvolvidos segundo o 
esquema de funcionamento apresentado na Figura 4. A diferença entre estes consiste no processo 
de formação e conseqüentemente nas informações existentes na base de conhecimentos. A Tabela 
2 mostra o nome e a sigla destes modelos. 

Tabela 2 – Nome e Siglas dos Modelos. 
Sistema Especialista 1 – ES_1 
Sistema Especialista 2 – ES_2 
Sistema Especialista 3 – ES_3 
Sistema Especialista 4 – ES_4 

 
A base de conhecimento do sistema ES_1 foi construída utilizando o processo manual via 

especialista humano. Os sistemas ES_2, ES_3 e ES_4 foram implementados para testar o 
processo automático de formação da base de conhecimentos. As técnicas de agrupamento K-
Means, SOM e FCM foram aplicadas para auxiliar o procedimento de formação da base de 
conhecimento nos sistemas ES_2, ES_3 e ES_4 respectivamente. Os algoritmos de agrupamento 
foram configurados para dividir o conjunto inicial em 4 grupos caracterizando os quatro regimes 
de escoamento apresentados neste trabalho. 

Os resultados dos modelos reconhecimento padrões foram obtidos utilizando o conjunto de 
teste descrito na Seção 5. A eficiência dos sistemas foi medida através do cálculo de uma taxa de 
acerto (TA) que compara o padrão identificado com a classificação original do sinal. Outra 
métrica considerada na análise dos resultados foi o termo SA. Este coeficiente representa a média 
de acerto de cada sinal. As equações coeficiente TA e SA são definidas da seguinte forma: 

∑
=

×=
n

i
iCx

n
TA

1

1100  e ∑
=

×=
s

i
iCx

s
SA

1

1100  

sendo: 
TA: Taxa de acerto do modelo; 
SA: Taxa de acerto do sinal em relação aos modelos; 
n: Conjunto de testes ( 23,,1K=n ); 
s: o número de modelos testados ( 10,,1 K=s ); 

iCx : Acerto ou Erro do modelo em relação ao sinal i. 
A Tabela 3 mostra o resultado do processo de reconhecimento de padrão para os modelos em 

termos dos coeficientes TA e SA. A sigla E denota que o modelo encontrou uma classificação 
errônea enquanto a sigla C define que o modelo classificou o sinal corretamente. Pode-se ver que 
os sistemas ES_2, ES_3 e ES_4, apresentam um coeficiente TA na faixa de 78 a 91% sendo que 
os modelos ES_2, ES_3 e ES_4 obtiveram um rendimento de 78, 91 e 91% respectivamente. 
Esta diferença no coeficiente TA está relacionada ao processo de criação da base de 
conhecimento que indiretamente está ligada ao algoritmo de agrupamento utilizado.  

A base de conhecimento criada pelos algoritmos não foram necessariamente idênticas e esta 
variação entre os as informações da KB foi responsável pela diferença de desempenho entre os 
modelos ES_2, ES_3 e ES_4.  O fato dos modelos ES_{3,4} terem alcançado melhor 
desempenho entre os modelos que utilizaram algoritmos de agrupamento não implica 
necessariamente que os algoritmos SOM e FCM são superiores ao K-Means, fato este devido ao 
caráter aleatório existente na inicialização dos algoritmos. Qualquer variação na base de 
conhecimento dos modelos é suficiente para fazer com que o resultado de um modelo seja 
superior ou inferior aos demais. Provavelmente, se o conjunto inicial de sinais for alterado haverá 
mudanças na formação dos grupos e provavelmente novos cenários em relação à eficiência dos 
modelos. 

Mesmo com uma base de conhecimentos criada manualmente o modelo ES_1 apresentou 
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resultados similares aos sistemas ES_3 e ES_4, isto implica que a base formada automaticamente 
foi capaz de reproduzir a subjetividade e a experiência do especialista no processo de catalogação 
da base, criando uma estrutura capaz de fornecer classificações com o mesmo grau de acertos se 
comparadas aos especialistas humanos na área de escoamento. Este fator mostra que é possível 
utilizar algoritmos de agrupamento para auxiliar o processo de formação da KB otimizando e 
automatizando o processo, sem prejudicar o desempenho dos algoritmos de reconhecimento. 

Em linhas gerais pode-se verificar que os algoritmos de agrupamento foram eficientes no 
auxilio da formação da base de conhecimentos proporcionando uma boa taxa de identificações 
corretas. Logicamente, o número de elementos da base de conhecimentos e a proporcionalidade 
dos padrões podem influenciar o desempenho dos modelos, logo, se o conjunto de PDFs utilizado 
para criar a base de conhecimentos contiver uma boa representatividade e proporcionalidade 
entre os padrões de escoamento provavelmente os modelos ES_2, ES_3 e ES_4 podem ter 
ganhos em sua eficiência proporcionando maiores taxas de acerto. 

Tabela 3 – Resultados Reconhecimento de Padrões | Base de Testes. 
# ES_1 ES_2 ES_3 ES_4 SA Padrão Original 
40 C C C C 100% Bolhas 
45 C C C C 100% Bolhas 
29 C C C C 100% Bolhas 
38 C C C C 100% Bolhas 
47 C C C C 100% Bolhas 
1 C C C C 100% Slug 
33 C E E E 25% Slug 
21 C C C C 100% Slug 
26 C E C C 75% Slug 
20 C C C C 100% Slug 
6 C E C C 75% Slug 
52 E E C C 50% Slug 
8 E E E E 0% Churn 
10 C C C C 100% Churn 
15 C C C C 100% Churn 
16 C C C C 100% Churn 
59 C C C C 100% Churn 
57 C C C C 100% Churn 
60 C C C C 100% Churn 
17 C C C C 100% Anular 
65 C C C C 100% Anular 
72 C C C C 100% Anular 
73 C C C C 100% Anular 
TA 91%  78%  91%  91%    

6.1 Análise Geral 
Avaliando o coeficiente SA, pode-se afirmar que grande parte dos sinais do conjunto de testes 

apresentou bom desempenho com taxas de acerto superiores a 78% entre os modelos 
implementados. Observa-se que, 18 dos 23 sinais foram detectados corretamente por todos os 
modelos mostrando que, de forma geral, os modelos de identificação propostos neste trabalho 
foram eficientes.   

De forma geral, os sinais que apresentaram menor índice de os sinais de acerto entre as 
metodologias foram os pontos #8, #33 e #52. Acredita-se que estes estejam em uma zona de 
transição entre padrões o que dificulta consideravelmente o processo de reconhecimento. É 
interessante verificar que nenhum dos modelos foi capaz de identificar o sinal #8 pertencente ao 
padrão churn. Tecnicamente este sinal deve apresentar características não mapeadas pelo modelo 
de reconhecimento apresentando comportamento diferenciado em relação aos demais elementos 
da sua classe. Por outro lado os modelos ES_2, ES_3 e ES_4 não foram capazes de identificar os 
sinais #33 pertencente ao padrão slug, as razões para esta falha provavelmente estão associadas 
ao processo de formação da base haja vista que o modelo ES_1 conseguiu classificar 
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corretamente este sinal. De forma geral é provável que os sinais #8, #33 apresentem 
características específicas, o que exige um tratamento específico por parte dos modelos de 
reconhecimento.  

Vale ressaltar que sinais que estão localizados nas zonas de transição definidas no mapa de 
fluxo proposto por Taitel et al. (1980) são extremante difíceis de classificar devido a indefinição 
associada a estas regiões. Até mesmo entre os pesquisadores da área de escoamento gás/líquido 
não há um consenso absoluto na definição do rótulo dos sinais pertencentes às áreas de transição. 

7 Conclusões  
Este trabalho apresentou um modelo para resolver o problema de reconhecimento de padrões 

de escoamento gás/líquido em duas etapas: a primeira utilizou algoritmos de agrupamento para 
criação de uma base de conhecimentos otimizada. A segunda usou a base de conhecimentos 
formada na primeira fase em um modelo de reconhecimento de padrões baseado em sistemas 
especialistas. 

De forma geral, pode-se destacar que a utilização dos algoritmos de agrupamento para auxiliar 
o processo de criação da base de conhecimentos foi eficiente provendo informações consistentes 
que levaram a bons resultados entre os modelos de reconhecimento de padrão com acertos 
superiores a 90%. Com os resultados obtidos, conclui-se que não há necessidade de realizar uma 
análise pontual dos sinais para estabelecer uma base de conhecimento confiável.  

Outro fator a ser observado é o fato dos modelos baseados em sistemas especialistas não 
apresentaram erros críticos associando sinais a padrões opostos ao seu significado. Isto mostra 
que estes modelos podem ser ajustados para proporcionar resultados promissores principalmente 
devido à sua simplicidade, princípio de processamento e a rapidez na obtenção dos resultados.  

Como definido anteriormente, se os conjuntos de treino e teste forem formados por outros 
sinais de escoamento com características distintas os resultados de identificação de padrões 
podem ser alterados, causando uma mudança de desempenho entre os modelos. Entretanto, 
mesmo com outros conjuntos de sinais de escoamento pode-se afirmar, pela diversidade dos 
padrões utilizados nas simulações deste trabalho, que os modelos implementados terão bons 
resultados, sendo capazes de inferir e identificar corretamente a grande maioria os sinais oriundos 
do problema de reconhecimento de padrões de escoamento gás/líquido. 
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