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Este trabalho desenvolve um modelo em redes neurais artificiais, para a obtenção 

das vazões e pressões em uma malha de escoamento de petróleo, pertencente a um 

campo de produção terrestre da PETROBRAS, a ser utilizado como núcleo de cálculo 

de um algoritmo de otimização. É desenvolvido um modelo hidráulico simplificado, 

baseado na teoria da mecânica dos fluidos, a ser utilizado para comparação com a 

abordagem por redes neuronais. Os resultados dos modelos são comparados em relação 
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The present work contains the development of an artificial neural network model 

which is able to obtain flow and pressure values in a crude oil flow network which is 

located in a real onshore oil production site belonging to Petrobras SA. This model will 

be used as a calculation module for an optimization system. A simplified hydraulic 

model is developed herein, based on Fluid Mechanics, to be compared with the neural 

networks approach. Results of the models are compared to the field database values, 

obtained remotely by measuring devices installed in the network. This database is 

classified into different groups, according to the intensity of the training received by the 
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1. Introdução 

 

1.1. Considerações Gerais 

 

A produção de petróleo em campo de produção terrestre normalmente é 

realizada extraindo-se o óleo de um conjunto de poços em diferentes estações 

interligadas por dutos. O óleo é bombeado em uma malha, seguindo um caminho 

convergente, até chegar a uma estação central de recebimento e tratamento. 

 

Uma forma de aumentar a lucratividade deste processo é minimizar os custos da 

energia consumida pelas bombas, que promovem a transferência do fluido entre as 

estações. A programação adequada desses recursos deve considerar os limites 

operacionais de projeto e também atender a outros objetivos das unidades operacionais, 

tais como controlar as propriedades do óleo no tanque de recebimento, minimizar as 

operações de liga-desliga das bombas e maximizar o volume transportado. 

 

Devido à complexidade das malhas existentes e aos diversos arranjos possíveis 

de bombeio, torna-se interessante a utilização de aplicativos que auxiliem a obtenção de 

soluções de forma otimizada. As soluções encontradas precisam ser avaliadas quanto 

aos objetivos definidos, para tanto, é necessário obter as vazões e pressões em cada 

trecho da malha ao longo de todo o período de programação do bombeio. Modelos 

hidráulicos e métodos numéricos são utilizados para a obtenção das vazões e pressões 

nos dutos, relacionando as variáveis medidas em campo com o comportamento esperado 

para o escoamento. 

 

O escoamento de petróleo por oleodutos, principalmente originário de poços de 

produção, é bastante complexo, por ser do tipo multifásico, com presença de gás e água 

em emulsão com o óleo, regimes variados, características de fluidos não-Newtonianos e 

propriedades reológicas dinâmicas. A construção de um modelo hidráulico robusto para 

este escoamento exige o conhecimento das propriedades do petróleo produzido e o 

entendimento de sua dinâmica ao longo do escoamento.  
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Apesar da complexidade envolvida, muitos modelos hidráulicos têm tratado esse 

escoamento como monofásico, pela grande simplificação do modelo em detrimento da 

precisão dos resultados. A equação de Darcy-Weisbach tem sido empregada para sua 

modelagem, sendo o fator de atrito um parâmetro crítico, dependente de características 

da tubulação nem sempre conhecidas, como rugosidade, diâmetro interno, propriedades 

do fluido, a viscosidade e o regime de fluxo existente. Desta forma, é necessário 

empregar simplificações no modelo de escoamento e o uso de técnicas para a calibração 

das variáveis não diretamente mensuráveis. 

 

A solução hidráulica de uma malha complexa, mesmo levando em consideração 

as simplificações no modelo, não possui uma formulação explicita, devendo-se utilizar 

cálculos iterativos para a obtenção das vazões e pressões nos dutos. Diversas são as 

metodologias que buscam realizar este cálculo, observando a velocidade e a garantia de 

convergência como também a precisão do resultado obtido. 

 

O uso de redes neuronais em projetos de engenharia tem se mostrado eficiente 

em relação aos modelos fenomenológicos quando aplicados a problemas de difícil 

caracterização, onde suas variáveis e as relações entre elas não são completamente 

conhecidas ou de difícil calibração, ganhando mais importância para os casos onde o 

tempo para obtenção de soluções é considerado como um fator crítico. 

 

 

1.2. Revisão de Literatura 

 

Muitos são os estudos na área de escoamento de fluido, tanto laminar como 

turbulento, que se propõem a resolver as equações que regem este fenômeno, fazendo 

uso de considerações simplificadoras e a utilização de métodos numéricos. Os trabalhos 

encontrados na literatura normalmente não apresentam como fator limitante o tempo de 

resolução. As abordagens utilizando métodos numéricos têm como proposta resolver 

problemas associados ao projeto ou modificações de equipamentos, não tendo como 

requisito apresentar resultados a serem utilizados em tempo real de operação. 
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A utilização de inteligência artificial, em especial de redes neuronais, na 

indústria do petróleo apresentou rápido crescimento nas últimas duas décadas (GHARBI 

et al., 2005), tendo se mostrado como uma boa alternativa para aplicações onde não se 

tem o conhecimento exato das inter-relações entre as variáveis envolvidas e/ou os 

métodos existentes não apresentam resultados satisfatórios no atendimento às demandas 

da operação. 

 

COSTA et al. (1998) desenvolveram um simulador para descrever o 

comportamento de fluidos compressíveis em uma rede de dutos hipotética de um 

sistema para alívio de pressão em uma unidade petroquímica, utilizando um modelo 

simplificado para o escoamento unidimensional. De forma a contornar a dificuldade de 

integração das perdas irreversíveis, causadas pela dissipação de energia, foram 

propostas três idealizações: escoamento isotérmico, adiabático e politrópico. Para 

solução do modelo discreto resultante foi utilizado o método de Newton-Raphson com 

um procedimento de substituição sucessiva. Assim, o cálculo analítico da matriz 

Jacobiana para o sistema completo é substituído pelo cálculo da matriz Jacobiana para 

subsistemas de menor dimensão, resultando em menor demanda computacional. Um 

simulador estocástico foi utilizado para se obter o padrão de comportamento das 

variáveis analisadas diante das variabilidades dos dados de entrada. A estratégia 

mostrou-se um procedimento útil como ferramenta auxiliar no desenvolvimento de 

novas unidades desse tipo. 

 

WOOD et al. (2005) realizaram um estudo comparativo entre duas abordagens 

diferentes, Euleriana e Lagrangeana, com métodos numéricos específicos para a solução 

de um modelo de escoamento transiente, tendo como cenário uma rede de 

abastecimento de água. O estudo teve como objetivos testar a capacidade de solução dos 

métodos com diferentes graus de complexidade e realizar uma comparação em relação à 

precisão e eficiência de cada um. A abordagem Euleriana fez uso do método das 

características (MOC), que apesar de ser bastante acurado requer muitos passos de 

cálculo para a solução de um problema típico de escoamento em dutos e sua eficiência 

tende a diminuir com o aumento da complexidade do problema. Para a abordagem 

Lagrangeana foi utilizado o método característico de ondas (WCM), que apresentou 

resultados tão acurados quanto o MOC, porém, com número menor de cálculos, tendo 
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ainda a vantagem de não apresentar a característica de perda de eficiência com o 

aumento da complexidade. 

 

MAIA e GASPARETTO (2003) utilizaram o método implícito de diferenças 

finitas para solucionar as equações de continuidade e conservação da quantidade de 

movimento, aplicadas a um escoamento axial, laminar, isotérmico, incompressível, de 

um fluido não-newtoniano, na região de entrada de um duto anular, considerando o 

escoamento em estado permanente. Para a validação, o método foi aplicado a um fluido 

newtoniano e os resultados comparados com outros encontrados na literatura. Foi 

aplicada uma transformação, apresentada por MANTRAS e NOWAK (1983), na qual a 

equação de conservação da quantidade de movimento de um fluido não-newtoniano, do 

tipo lei de potência, apresenta forma semelhante à equação utilizada para fluidos 

newtonianos, assumindo assim uma característica de fluido pseudo-newtoniano. De 

acordo com os autores, os resultados obtidos apresentaram alguma similaridade com os 

encontrados na literatura, porém, com diferenças quantitativas relevantes, atribuídos 

neste trabalho às diferenças na geometria e na definição do comprimento de entrada do 

duto. 

 

ERTEKIN e SILPNGARMLERS (2005) utilizaram uma rede neuronal para 

otimizar o número de experimentos realizados através de ensaios em laboratório com a 

utilização de amostras de rochas e de fluidos retiradas de poços de petróleo, necessários 

para caracterização da permeabilidade relativa de um reservatório. Foi avaliada a 

capacidade da rede neuronal em representar a curva que relaciona a permeabilidade 

relativa com a saturação do óleo. Comprovada a sua eficiência, foi realizado um estudo 

para relacionar a quantidade de pontos utilizados no treinamento da rede neuronal e a 

qualidade das respostas fornecidas pela rede em comparação com os dados 

experimentais, como também a influência da abrangência dos dados utilizados no 

treinamento dentro do intervalo das variáveis de entrada. Verificou-se a importância da 

utilização de um conjunto de treinamento representativo do intervalo das variáveis 

envolvidas, principalmente das suas extremidades. Confrontando a importância de se 

obter resultados acurados com um levantamento dos custos envolvidos nos 

experimentos, obtiveram-se as curvas com a indicação do nível de treinamento 

necessário de forma a otimizar o uso dos recursos existentes. 
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MALALLAH e NASHAWI (2005) utilizaram rede neuronal para estimar o 

coeficiente do gradiente de fratura de um campo de produção de petróleo na região do 

Oriente Médio, com 16 poços perfurados em 7 diferentes prospectos geológicos, tendo 

como dados de entrada informações de pressão de poro, profundidade e densidade da 

rocha. O artigo menciona outros métodos existentes para estimar este coeficiente, 

baseados em técnicas convencionais de regressão, que podem incluir outras 

propriedades além das utilizadas pela rede neuronal, que normalmente são mais difíceis 

de serem obtidas e que de acordo com o autor apresentam baixa eficiência na estimativa 

do gradiente de fratura. De forma a estabelecer uma comparação, foi aplicada a 

correlação de Eaton com o mesmo conjunto de teste utilizado com a rede neuronal. Os 

resultados obtidos com este método apresentaram valor absoluto do erro relativo médio 

de 24% enquanto a rede neuronal forneceu resultados com 6,5% de erro. O mesmo 

estudo foi realizado para as 7 regiões geológicas em separado, apresentando resultados 

ainda mais acurados com erros inferiores a 0,1% para quase todas as regiões. A rede 

neuronal mostrou-se mais eficiente que os métodos convencionais, com maior 

flexibilidade para adaptação as diferentes faixas de utilização das variáveis e 

necessidade de um número menor de parâmetros de entrada. 

 

SHAYYA e SABLANI (1998) utilizaram redes neuronais para o cálculo do fator 

de fricção em escoamentos de água em dutos, em substituição à equação de Colebrook, 

que apresenta a desvantagem de ser um método iterativo. Para o treinamento e validação 

foi gerado um conjunto de 1720 pontos e para a realização de testes foi utilizado outro 

conjunto de dados com 82100 pontos, ambos utilizando a equação de Colebrook e o 

método de solução iterativa de Regula-Falsi (RFM). Foram realizados testes com as 

entradas e saídas originais em diferentes configurações de rede, que não apresentaram 

bons resultados. Porém, ao aplicar uma transformação logarítmica aos dados de entrada, 

os resultados tiveram melhora sensível em relação ao experimento anterior, com erro 

relativo médio menor que 1,25%. A metodologia se mostrou viável para ser aplicada 

aos problemas que fazem uso repetitivo do fator de fricção para cálculo de escoamento 

de água em dutos. O treinamento foi realizado apenas para representar o comportamento 

na faixa do escoamento turbulento. 
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1.3. Justificativa e Proposta para o Trabalho 

 

Diferentes propostas para a solução do problema, objeto do presente trabalho, já 

foram apresentadas anteriormente. Contudo, pela complexidade existente no problema, 

essas soluções acabam fazendo uso de grande poder computacional, que se reflete 

diretamente no tempo de processamento de cada solução testada. Por outro lado, 

tentativas de simplificações no modelo hidráulico, com o objetivo de diminuir o tempo 

de processamento, afastam as soluções da representação adequada da realidade. 

 

O sistema a ser modelado apresenta escassez de informações pertinentes para o 

desenvolvimento de um modelo hidráulico adequado, sendo necessário adotar 

simplificações que podem prejudicar a obtenção de resultados confiáveis. As redes 

neuronais apresentam como característica a obtenção de conhecimento através da 

modelagem indireta do comportamento das variáveis observadas, podendo fornecer 

melhores resultados para problemas com pouca informação a respeito das variáveis que 

influenciam esse comportamento. 

 

Em um problema de otimização, o tempo necessário para o cálculo da função 

objetivo é um fator decisivo para a obtenção de soluções viáveis e de relevância para o 

sistema. Neste contexto, a velocidade de resposta do simulador hidráulico, assim como 

a precisão dos resultados obtidos, passa a ter grande importância para o alcance dos 

objetivos propostos. 

 

Este trabalho tem como proposta a utilização de uma rede neuronal 

multicamada, com treinamento backpropagation, em substituição aos modelos clássicos 

de hidráulica, para obtenção dos valores de vazão e pressão em uma malha de 

escoamento de petróleo. Esta abordagem também substitui a necessidade de alguns 

tratamentos das variáveis de entrada, cálculos iterativos para solução de equações 

implícitas e técnicas de calibração de variáveis, geralmente utilizados pelos modelos 

hidráulicos. Tem como objetivos obter a diminuição do tempo de resolução e aumento 

da aproximação dos resultados com o comportamento real do escoamento do fluido em 

campo, em um cenário de escassez de dados de entrada e necessidade de resultados em 

um curto espaço de tempo. 
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Como cenário de estudo será utilizado um caso real, de uma malha de 

escoamento de petróleo, em um campo de produção terrestre da PETROBRAS. A rede 

será treinada utilizando um conjunto de dados, obtidos de medidores instalados em 

campo, para os estados de bombas, níveis dos tanques, valores de vazão e pressão. Um 

modelo hidráulico será configurado e calibrado para representar o comportamento desta 

mesma malha e será utilizado para obtenção da solução do sistema de equações um 

algoritmo baseado no cálculo do gradiente descendente. Os resultados das duas 

abordagens serão comparados em relação aos dados de campo, como também será 

avaliado o tempo de resposta obtido em cada abordagem. 

 

 

1.4. Estrutura do Trabalho 

 

A Dissertação está organizada em sete capítulos. O primeiro capítulo apresenta 

as considerações iniciais a respeito do problema de escoamento na área de petróleo, 

comenta as diferentes abordagens existentes para a sua solução hidráulica e introduz o 

uso de inteligência computacional como ferramenta adicional na solução de problemas 

de engenharia do petróleo. Também são apresentadas as motivações para a aplicação de 

redes neuronais na solução de escoamento de petróleo em um cenário operacional. 

 

O capítulo 2 apresenta algumas considerações relativas às redes de escoamento 

de petróleo, para campos de produção terrestre, descreve as peculiaridades existentes do 

fluido envolvido e o seu perfil de escoamento e insere o problema de solução hidráulica 

no contexto de um sistema de otimização a ser utilizado em tempo real, abordando as 

suas dificuldades e necessidades operacionais. 

 

O capítulo 3 aborda de forma sucinta as equações de mecânica dos fluidos e as 

simplificações e considerações adotadas para a formulação de um modelo hidráulico a 

ser utilizado em comparação à metodologia proposta neste trabalho. 

 



 8 

O capítulo 4 apresenta uma visão geral de redes neurais artificiais, suas 

topologias, processos de aprendizagem, tipo de neurônios, em especial sobre as redes do 

tipo backpropagation, utilizadas neste trabalho. 

 

O capítulo 5 descreve a obtenção dos dados de campo, apresenta características 

físicas obtidas da malha, comenta sobre os medidores instalados, os tipos de erros que 

podem ocorrer na leitura das variáveis e os tratamentos adotados para minimizar os 

impactos dessas falhas nos resultados obtidos. É comentado sobre a metodologia 

adotada para a calibração do modelo hidráulico a partir dos dados de campo e sobre o 

método para obtenção da solução do sistema de equações utilizado para solução deste 

modelo. 

 

O capítulo 6 apresenta os resultados da obtenção e tratamento dos dados de 

campo, um estudo de abrangência das variáveis nos conjuntos utilizados no treinamento 

da rede neuronal e na avaliação dos modelos e um comparativo entre as duas 

abordagens em relação aos dados de campo e do desempenho em relação ao tempo de 

solução, com vistas ao uso em um sistema de otimização. 

 

No capítulo 7 são apresentadas as conclusões e recomendações para trabalhos 

futuros, a serem desenvolvidos a partir dos resultados obtidos. 
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2. Descrição do Problema 

 

2.1. Apresentação do Problema 

 

Estações coletoras de petróleo são responsáveis pela coleta e distribuição da 

produção de um ou mais campos produtores. Uma estação coletora é composta por 

bombas para extração do óleo1 dos reservatórios de petróleo, tanques para o 

armazenamento, dutos por onde o óleo é escoado e bombas na saída dos tanques, que 

são utilizadas para realizar o transporte do fluido pelos oleodutos para outras estações, 

além dos equipamentos auxiliares e de monitoramento, como medidores de vazão e 

pressão. Algumas estações possuem também equipamentos para realizar pré-tratamento 

do petróleo antes de bombeá-lo para a estação seguinte, sendo uma das funções 

principais desse tratamento minimizar a porcentagem de água presente no óleo, 

retirando e tratando parte dessa água. 

 

As Estações Coletoras Centrais (ECC) recebem o petróleo das Estações 

Coletoras Satélites2 (ECS) armazenando-o em tanques, para depois escoá-lo até o duto 

principal, através do qual o petróleo é bombeado para a estação de tratamento de óleo 

onde é tratado e distribuído para as unidades de refino (Figura 1). 

 

                                                 
1 No caso do poço possuir pressão suficiente para expulsar o óleo, este é chamado de surgente e 

não faz uso de bombas na transferência para os tanques da estação. 
2 Em alguns casos, uma ECS pode escoar a sua produção diretamente para o duto principal, sem 

precisar escoá-la para uma ECC. 
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Figura 1 – Ilustração de uma rede de escoamento de petróleo em terra 

 

O petróleo proveniente dos reservatórios normalmente possui porcentagem de 

água e sedimentos (Basic Sediments and Water - BSW) considerável, com formação de 

emulsão, presença de gás diluído e alta viscosidade. Cada reservatório é formado por 

um petróleo com características próprias, algumas delas variando com o tempo e 

amadurecimento do poço de onde é extraído. 

 

Uma malha de produção é formada por um grande número de estações coletoras, 

cada uma possuindo um conjunto relevante de bombas. O sistema formado se apresenta 

como uma rede de escoamento bastante complexa, que deve ser gerenciada de forma a 

atender diversos objetivos estabelecidos. 

 

Um dos objetivos a serem alcançados é a garantia de funcionamento contínuo da 

estação de tratamento do óleo na estação coletora principal da malha. Para tanto é 

necessário que se tenha um nível mínimo nos tanques desta estação, de forma a não 

faltar petróleo a ser tratado, o que obrigaria o desligamento dos equipamentos instalados 

em campo. 

 

A eficiência do sistema de tratamento é alcançada quando se tem baixa 

variabilidade nas características do petróleo, sendo o BSW o fator de maior relevância. 
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O gerenciamento do bombeio deve ser realizado considerando as diversas possibilidades 

que modificam o perfil deste índice nos tanques da estação de tratamento. 

 

A solução encontrada deve atender as restrições operacionais que garantem o 

bom funcionamento dos equipamentos instalados. A pressão e vazão nos dutos devem 

ser controladas para evitar rompimentos, que causariam vazamento do petróleo 

bombeado com alto impacto para o meio ambiente e segurança da população vizinha às 

redes de escoamento. O número de intervenções nas bombas, operações de liga e 

desliga, denominadas de chaveamentos, deve ser em menor número possível, evitando 

desgaste do motor que impulsiona os equipamentos. Os níveis dos tanques, superior e 

inferior, não devem ser ultrapassados, evitando transbordo, descumprimento da 

demanda e segurança de operação das bombas. 

 

Outro objetivo de grande importância é a redução do valor do custo por volume 

bombeado, levando em consideração o arranjo ótimo de bombeio, os contratos com as 

fornecedoras de energia elétrica, que possuem preços diferenciados em horários de 

grande consumo e cotas estabelecidas para a potência a ser utilizada pelas unidades 

produtoras. Estes objetivos devem ser perseguidos planejando a operação das bombas 

de forma a não causar a redução de produção dos poços de petróleo. 

 

Para um gerenciamento eficiente do bombeio, tendo uma visão de ganho global 

do sistema, diante das restrições e objetivos a serem alcançados e a complexidade da 

malha existente, torna-se necessário utilizar um otimizador, que busque uma solução em 

tempo hábil para a avaliação e tomada de decisão dos operadores. 

 

O otimizador deve fornecer uma solução para um período futuro de operação das 

bombas levando em consideração o cálculo hidráulico da malha, utilizando as 

características físicas dos dutos e bombas hidráulicas, as propriedades do petróleo e os 

níveis dos tanques, como também a previsão da produção e da demanda na estação de 

recebimento. 

 

Um bom otimizador é aquele capaz de encontrar uma solução, que maximize o 

ganho determinado pela função objetivo, em um espaço de tempo restrito, atendendo os 

prazos da operação. 
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O tempo para se achar uma solução ótima, está diretamente ligado ao número de 

soluções testadas pelo otimizador e no tempo necessário para calcular a função objetivo 

de cada solução testada. O número de soluções a serem avaliadas está relacionado à 

eficiência do algoritmo utilizado para realizar a otimização, enquanto que o tempo para 

o cálculo da função objetivo, no problema de escoamento de petróleo, tem como base a 

eficiência do calculador do modelo hidráulico para se obter as vazões e pressões na 

malha em cada ponto de interesse. 

 

A solução encontrada representa a melhor utilização das bombas da malha de 

escoamento de petróleo em um campo de produção, ao longo de um período 

determinado, visando à minimização do custo por volume bombeado, respeitando as 

condições operacionais estabelecidas. 

 

O estudo do algoritmo mais eficiente para realizar a otimização deste problema 

não será abordado neste trabalho, porém, de forma a quantificar o conjunto de soluções 

existentes, serão descritas as características principais de uma metodologia a ser 

utilizada, de forma a permitir a avaliação dos ganhos obtidos com a utilização de uma 

técnica mais eficiente para o cálculo hidráulico da rede. Portanto, o trabalho apresentado 

irá focar na metodologia para a minimização do tempo de obtenção das vazões e 

pressões nos dutos da malha, que representa uma etapa importante para qualquer 

modelo de otimização que faça uso de alta recorrência ao modelo hidráulico. 

 

 

2.2. Modelo de Otimização 

 

A técnica de otimização que tem como dados de entrada a solução da malha 

hidráulica foi baseada na metaheurística do algoritmo genético, que é inspirada na teoria 

da evolução por seleção natural e reprodução genética, onde são gerados indivíduos que 

são avaliados e combinados, formando novas gerações de indivíduos mais aptos de 

acordo com uma ou mais funções objetivo. 
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Esta técnica é utilizada quando existe a necessidade de se realizar uma busca 

abrangente, evitando mínimos locais e quando não temos a formulação explicita do 

modelo que leva à solução ótima do problema. No problema apresentado como cenário 

de estudo, um indivíduo representa uma combinação de chaveamentos para todas as 

bombas da malha, em todo o período a ser otimizado, sendo este discretizado em 

intervalos fixos (Figura 2). 

 

 
Figura 2 – Ilustração Representativa de uma solução 

 

As incertezas das variáveis medidas, das previsões de produção e as 

aproximações do modelo hidráulico utilizado, exigem que os intervalos de cálculo da 

malha sejam curtos e a solução seja reavaliada a cada intervalo de controle, 

minimizando a propagação e crescimento do erro. 

 

A experiência com a malha utilizada como escopo deste estudo determina os 

tempos razoáveis a serem utilizados como parâmetros para estes cálculos. A janela de 

tempo para o qual o otimizador deve achar uma solução é de 24 horas, englobando as 

variabilidades típicas de um dia de operação e também as peculiaridades dos contratos 

com as fornecedoras de energia elétrica, que são baseados neste período de tempo. O 

intervalo de cálculo, que atende o compromisso entre o tempo para obtenção de uma 

solução e a qualidade dos resultados dos cálculos, foi fixado em 20 minutos. O intervalo 

de controle, que determina quando os estados das bombas podem ser alterados, deve ser 

um múltiplo do intervalo de cálculo da malha e se convencionou que este deveria ser 

também de 20 minutos. Com o funcionamento do sistema em tempo real e os 

parâmetros assim utilizados, o otimizador deve fornecer uma solução no tempo máximo 

de 20 minutos, para as 24 horas seguintes e passado os 20 minutos realizar uma 

reavaliação para as 24 horas subseqüentes. 
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Neste cenário, um indivíduo irá possuir 72 intervalos de cálculo, onde cada 

intervalo terá uma configuração de bombas ligadas, níveis de tanques e petróleos de 

diferentes propriedades nos tanques e dutos. Uma solução hidráulica deve ser 

encontrada para cada um desses intervalos. Como o problema não é explicito, o 

tamanho da malha, representada pelo número de bombas e trechos de dutos, tem 

influência significativa sobre o tempo para se obter a solução hidráulica para cada 

intervalo de cálculo, pois quanto maior a malha, maior o número de iterações que o 

simulador precisa realizar para convergir para a solução do modelo hidráulico. 

 

A complexidade da malha também aumenta o número de soluções a serem 

testadas, pois o número de possibilidades de operação desse sistema cresce 

exponencialmente com o tamanho da malha. Em resumo, uma malha típica de produção 

de petróleo em terra apresenta um grande espaço de soluções e supõe-se que o tempo 

para simular cada solução seja longo, podendo o problema se tornar inviável de ser 

resolvido em um intervalo de tempo restrito se o cálculo das variáveis hidráulicas não 

for suficientemente rápido. 

 

 

2.3. Malha de Escoamento de Petróleo em Terra 

 

Assume-se que uma rede de escoamento ramificada de petróleo, aqui 

denominada por malha, é formada por cinco tipos de elementos: bombas, dutos, 

tanques, nós e estações. As estações são elementos que agrupam os outros elementos da 

malha e não interferem em nenhum cálculo hidráulico e nem na estratégia de controle. 

Os tanques são classificados em receptores e produtores de fluido. Alguns tanques 

podem ser, ao mesmo tempo, receptores e produtores, definindo malhas 

interdependentes (sub-malhas) dentro da malha hidráulica (Figura 3). 
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Figura 3 – Representação de malha com sub-malhas 

 

O fluido escoa dos tanques produtores para os outros elementos e destes para o 

tanque receptor. Quando há sub-malhas na rede, o fluido passa pelos tanques 

intermediários e destes para o tanque receptor final. Bombas e tanques são conectados 

através de dutos, enquanto que a conexão entre dutos se dá em pontos virtuais, definidos 

como nós. Os elementos de uma malha podem estar em série ou paralelo. Porém, cada 

malha, ou sub-malha, pode ter apenas um tanque receptor final. 

 

 

2.3.1. Bombas 

 

As bombas utilizadas neste sistema se classificam em dois grupos: centrífugas e 

volumétricas. As primeiras operam fornecendo energia cinética ao fluido, através da 

rotação de um impelidor, que devido a um aumento progressivo na área de escoamento, 

ocorre a queda de velocidade e o aumento de pressão do fluido. O segundo grupo, que 

pode ser de princípio alternativo ou rotativo, trabalha injetando um volume praticamente 
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constante de fluido, permitindo uma variação da pressão na malha mais acentuada do 

que as centrífugas (MATTOS, 1998). As informações sobre as bombas necessárias ao 

cálculo hidráulico são: 

 

Curvas características – Representam as relações de head x vazão, potência x 

vazão e rendimento x vazão fornecidas pela bomba. Normalmente estas curvas são 

fornecidas utilizando como fluido bombeado a água e são levantadas através de testes 

realizados em campo. Estas curvas são informações bem conhecidas, mas podem sofrer 

alterações com o tempo; 

 

Influência das propriedades do fluido sobre as curvas características das 

bombas – As propriedades de maior relevância para uma bomba hidráulica são a massa 

específica e a viscosidade do fluido. A variação da massa específica modifica a potência 

fornecida ao fluido bombeado, enquanto que os efeitos da variação da viscosidade são 

dependentes do princípio de funcionamento da bomba hidráulica. Para bombas 

centrífugas, a modificação ocorre em todas as curvas características do equipamento e é 

descrita através de uma carta de correção publicada pelo Hydraulic Institute (Apêndice 

A). Para bombas volumétricas, o valor da viscosidade vai determinar a eficiência do 

equipamento em relação à existência de refluxo de óleo, causado pelo escorregamento 

de fluido entre o rotor e o estator; 

 

Estado de operação da bomba – Pode assumir os valores 1 ou 0, 

correspondendo à ligada ou desligada. No caso da bomba se encontrar desligada é 

considerado que não há vazão de fluido pela bomba, mesmo que exista diferença de 

pressão que provoque o escoamento, isto se deve ao uso de válvulas de bloqueio que 

impedem o escoamento do fluido por diferença de pressão. Este procedimento é adotado 

para a garantia da segurança da operação do sistema. 

 

 

2.3.2. Dutos 

 

Os dutos são elementos de conexão entre bombas e tanques e se conectam entre 

si através dos nós. O duto é um elemento que retira energia do fluido através da perda 
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de carga gerada pelo atrito do fluido com as paredes do duto. Para a caracterização dos 

dutos em uma malha hidráulica são necessárias as seguintes informações: 

 

Comprimento – O comprimento do duto é uma medida que pode sofrer 

alteração devido a efeitos de dilatação do aço, causada pela variação de temperatura, 

esforços devidos ao escoamento, ou ainda, pela movimentação dos solos. Estas 

variações são desprezíveis para o problema se considerarmos que os dutos se encontram 

enterrados ou quando na superfície são ancorados ao solo, permitindo apenas pequenos 

deslocamentos, geralmente não significativos; 

 

Diâmetro – Os dutos são especificados para terem um diâmetro fixo e 

determinado, porém, na fabricação, sofrem pequenos desvios inerentes a este processo. 

Da mesma forma que ocorre com o comprimento, a dilatação do aço provoca a variação 

do diâmetro ao longo do duto, sendo esta alteração mais significativa que a primeira, 

contudo, mais difícil de ser mensurada; 

 

Rugosidade – Esta propriedade é determinada através do material utilizado para 

a fabricação do duto e não é medida diretamente. Além da sua incerteza e dificuldade de 

ser mensurada, seu valor é alterado por diversas razões, tendo como principais fatores o 

processo de corrosão, deposição de material e a realização de limpeza do duto. Na 

prática, a rugosidade é utilizada como variável de calibração do modelo hidráulico. 

 

 

2.3.3. Tanques 

 

Os tanques são os elementos de armazenamento do fluido na malha. Podem ser 

utilizados de forma independente ou em grupos, equalizados por vasos comunicantes. 

Existem diversos tipos de tanques presentes na indústria do petróleo. Em malhas de 

produção, normalmente são utilizados os do tipo cilíndrico com teto fixo e alívio de 

pressão, ou seja, acima do nível do fluido armazenado encontra-se ar na pressão 

atmosférica. A transferência de fluido entre tanques e dutos ocorre na parte inferior do 

tanque. Para descrição de um tanque são utilizadas as seguintes informações: 
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Área da base – Por aproximação, o raio do tanque ao longo do seu eixo vertical, 

foi considerado constante e igual ao raio da base. Esta medida sofre alterações de 

acordo com o volume e massa específica do fluido armazenado, como também pelas 

características físicas do tanque, sendo necessário realizar uma arqueação para 

determinar o seu comportamento dinâmico, o que não será considerado no modelo 

hidráulico utilizado, conforme será visto adiante; 

 

Nível – O nível do tanque é obtido através de sensores de nível, presentes em 

cada tanque. Os mais comuns utilizados atualmente, que permitem o sensoriamento 

remoto, são os que têm o seu funcionamento baseado no princípio do radar. A precisão 

da sua medida é influenciada pelo fluido presente no tanque, a agitação deste fluido e a 

presença de espuma na superfície. 

 

 

2.3.4. Nós 

 

Os nós são os elementos de conexão entre os outros elementos da malha. São 

nestes pontos que ocorrem as misturas de petróleos advindos de diferentes elementos. 

Além de servirem como elementos de junção, eles também definem as cotas em cada 

ponto da malha para cada elemento conectado. Sendo assim, a única informação 

requerida para definição de um nó na utilização direta no modelo hidráulico é o valor da 

sua cota. 

 

 

2.3.5. Fluido 

 

O fluido não representa um elemento fixo da malha, mas constitui um 

componente de grande relevância para o modelo hidráulico. Suas características 

determinam o comportamento do escoamento e a interação com cada elemento da 

malha. As propriedades de um fluido necessárias para o modelo são: 
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Massa específica – Esta propriedade pode ser medida diretamente em campo ou 

em laboratório, seguindo um cronograma de amostragens e sua precisão é dependente 

do tipo de medição realizada. Para medições em laboratório, a incerteza ocorre pela 

falta de compromisso da amostra com o fluido real que está sendo escoado no duto, 

podendo este ter alterado as suas propriedades desde a coleta para a medição. Nas 

medições em linha, dependendo do tipo de escoamento a medição da massa específica 

pode ficar bastante prejudicada, como nos casos onde temos a presença de mais de um 

fluido escoando e em diferentes fases, como é o caso do petróleo oriundo de campos de 

produção; 

 

Viscosidade cinemática – Esta é uma propriedade obtida restritamente de 

ensaios em laboratórios e sua realização não é feita com grande freqüência. A 

viscosidade cinemática possui um comportamento variável com a temperatura e seu 

comportamento é descrito por equações, cujos coeficientes são obtidos através do ajuste 

de uma curva ao gráfico obtido pelas análises em laboratório; 

 

BSW – Porcentagem entre o volume de água e sedimentos e o volume total de 

fluido medido em uma corrente de fluxo ou amostra de fluido. Sua medida é realizada 

indiretamente através de alguma propriedade do fluido, como a massa específica, 

constante dielétrica, condutividade elétrica, atenuação linear de radiação gama, entre 

outras, que se correlacionam com o BSW. Vários são os fatores que podem impactar o 

desempenho dos medidores, como exemplo, pode-se citar as variações na salinidade da 

água, na massa específica e presença de gás livre. 

 

 

2.4. Escoamento Multifásico 

 

Quando duas ou mais fases imiscíveis escoam ao mesmo tempo dentro de uma 

tubulação, fica caracterizado um escoamento multifásico. A distribuição espacial das 

fases vai depender de condições operacionais (vazão, pressão e temperatura), da 

geometria do duto (dimensão, inclinação e forma) e das propriedades de cada fase 

presente. Estas características combinadas determinam certos tipos de configurações 

interfaciais, normalmente denominadas regime ou padrão de escoamento multifásico. 
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O escoamento a ser estudado é do tipo líquido-líquido-gás, com a predominância 

das fases líquidas, formadas por óleo e água. Os dutos estão dispostos, na maior parte da 

rede, na posição horizontal ou com leve inclinação. A fase gasosa é menos 

representativa neste escoamento, pois ocorre uma primeira separação do gás nos tanques 

das estações produtoras, sendo transferido apenas o gás que permanece diluído no meio 

líquido. Nos tanques onde não é realizado o bombeio por um determinado período de 

tempo, tanto para enchimento quanto para retirada de fluido, pode ocorrer a decantação 

da fase água, em geral mais densa que o óleo, e esta ser bombeada primeiro. Nestes 

casos, o escoamento tem como característica a variação na proporção entre as fases água 

e óleo ao longo do duto. 

 

Na malha, especificamente nos nós de entroncamento de dutos, ocorre a mistura 

de fluidos com diferentes propriedades e composição, alterando o padrão do escoamento 

a partir desses pontos. Em uma mesma malha podem coexistir diferentes padrões para o 

escoamento, o que aumenta demasiadamente a complexidade do problema para ser 

modelado hidraulicamente. Contudo, uma descrição e classificação desses padrões são 

concordantes entre diferentes pesquisadores. 

 

Os padrões são classificados em função de como as fases estão arranjadas dentro 

da tubulação e de acordo com a predominância de cada tipo de fase, se líquida ou 

gasosa. Para escoamentos multifásicos líquido-gás em tubulações dispostas 

horizontalmente, temos as seguintes classes de escoamento: 

 

Névoa – Este padrão de escoamento é caracterizado pelas altas velocidades 

superficiais de gás e líquidos. Todo líquido encontra-se disperso no núcleo gasoso e as 

gotículas formadas pelo líquido escoam à mesma velocidade do gás; 

 

Bolhas – Devido ao efeito gravitacional, a fase gasosa, em forma de bolhas 

discretas, tende a se dispersar no topo da tubulação com a fase líquida contínua; 

 

Tampão – Com o aumento da velocidade da fase gasosa, no escoamento em 

bolhas, as mesmas coalescem, formando bolhas alongadas em forma de balas, as quais 

tendem a escoar no topo do duto; 
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Estratificado – O escoamento estratificado se caracteriza pela separação 

gravitacional total das fases líquidas e gasosa com escoamento contínuo de cada fase; 

 

Ondulado – Com o aumento da velocidade da fase gasosa, no escoamento 

estratificado, ondas são formadas na interface de separação líquido-gás, gerando o 

regime ondulado; 

 

Golfada – Aumentando ainda mais a velocidade do gás no escoamento 

ondulado, as ondas passam a ocupar, em alguns casos, toda a seção transversal do duto, 

formando golfadas, que são rapidamente deslocadas no duto. Golfadas de gás e líquido 

se sucedem no duto, com a de líquido carreando pequenas bolhas dispersas; 

 

Anular  – O escoamento anular ocorre com altas vazões de gás. O líquido escoa 

na superfície interna da tubulação, formando um filme com bolhas dispersas e o gás 

escoa no centro da tubulação, carreando gotículas de líquido. Devido ao efeito 

gravitacional, a espessura do filme formado pela fase líquida, vai diminuindo quando se 

caminha para o topo do duto. 

 

ISHII (1975) classificou os escoamentos multifásicos gás-líquido em três 

categorias: escoamentos separados; escoamentos misturados ou de transição e 

escoamentos em dispersão. Utilizando a mesma classificação para escoamentos líquido-

líquido e observações experimentais de ARIRACHAKARAN et al. (1989), é obtida a 

classificação descrita na Tabela 1. 
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Tabela 1 – Classificação de escoamento multifásico líquido-líquido (KURBAN, 1993) 

Categoria 
Regime de 
escoamento 

Configuração Esboço 

Estratificado Óleo sobre água 

 Separado 

Núcleo-Anular 
Núcleo de óleo e 

filme de água 

 

Intermitente 

Ocupação 
alternada do duto 

por fases 
distintas, livres 

ou dispersas  

Estratificado 
com emulsão 

Camada de 
dispersão com 

fase livre 
 

Misturado ou 
Transição 

Anular com 
emulsão 

Núcleo de óleo 
com água em 

emulsão e filme 
de água com óleo 

em emulsão  

Água em óleo 
Óleo com água 

em emulsão 
 Dispersão 

Óleo em água 
Água com óleo 

em emulsão 
 

 

 

Pode-se considerar que, pela diversidade encontrada na configuração da malha e 

do fluido extraído dos poços de produção, o escoamento existente no caso estudado 

apresenta uma combinação dos padrões descritos anteriormente, coexistindo os padrões 

de escoamento multifásico líquido-líquido e líquido-gás. 
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3. Modelo Hidráulico 

 

Um fluido pode ser definido como uma matéria que se deforma continuamente 

sob a ação de uma tensão de cisalhamento. Na ausência desta, não haverá deformação. 

Os fluidos podem ser classificados, de modo geral, de acordo com a relação entre a 

tensão de cisalhamento aplicada e a taxa de deformação. Os fluidos no qual a tensão de 

cisalhamento é diretamente proporcional à taxa de deformação são os fluidos 

“newtonianos”, por outro lado, são denominados de “não-newtonianos” os fluidos que 

não apresentam esta característica (FOX e MCDONALD, 1998). 

 

Quanto ao escoamento, podemos classificá-lo de acordo com seu 

comportamento e característica. Seguem as classificações atualmente utilizadas na 

literatura: 

 

Viscoso e Não-Viscoso – Os escoamentos onde se desprezam os efeitos da 

viscosidade são denominados não-viscosos, uma simplificação relevante, mas que não 

pode ser utilizada para escoamentos envolvendo o petróleo. 

 

Laminar e Turbulento  – Esta classificação representa a forma como o fluido 

escoa e está relacionada diretamente ao número de Reynolds, que por sua vez representa 

a razão entre forças de inércia e viscosas. Ambos os regimes podem ser encontrados no 

escoamento estudado, inclusive sua fase de transição, porém, como simplificação, 

normalmente somente os estados totalmente definidos são considerados. 

 

São considerados escoamentos laminares aqueles que apresentam filetes de 

líquido escoando de forma paralela, com velocidade em cada ponto invariáveis em 

direção e grandeza. São considerados turbulentos, os escoamentos cujas partículas se 

movem com velocidade e direção variáveis em determinado ponto do escoamento (FOX 

e MCDONALD, 1998). 

 

Compressível e Incompressível – Essa classificação está relacionada com os 

efeitos das variações em massa específica dos fluidos poderem ou não ser desprezados 
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no escoamento. O escoamento de líquido normalmente é considerado incompressível e a 

mesma consideração pode ser utilizada no escoamento na malha em referência. 

 

Interno e Externo – Os escoamentos completamente envoltos por superfície 

sólida são chamados internos ou em dutos. Pode ocorrer do duto não estar totalmente 

cheio, configurando um escoamento em canal aberto ou com abertura de coluna. Para o 

escoamento de petróleo, é comum a utilização do duto totalmente pressurizado e acima 

da pressão de vapor evitando a ocorrência de abertura de coluna. 

 

As equações que descrevem o comportamento físico de fluidos escoando em 

dutos, se originam de equações já bastante estudadas também em outras áreas do 

conhecimento. A equação diferencial da conservação da quantidade de movimento (1) é 

aplicada à partícula fluida para descrever o seu comportamento, satisfazendo as 

hipóteses da mecânica do contínuo. A equação de conservação da quantidade de 

movimento é dada por, 

 

 
t

ρ ρ∂ + ⋅∇ = ∇ ⋅ + ∂ 

u
u u σ g  (1) 

 

onde ρ é a massa específica, u é o vetor velocidade, g é o vetor aceleração da gravidade 

e σ é o tensor tensão, que para um corpo tridimensional é dado por, 

 

 
xx yx zx

xy yy zy

xz yz zz

σ τ τ
τ σ τ
τ τ σ

 
 =  
 
 

σ  (2) 

 

onde x, y e z são as coordenadas cartesianas. Note que condições de contorno e 

condições iniciais apropriadas também devem ser especificadas de forma a completar a 

descrição matemática. 

 

Na equação (1), apenas a força gravitacional foi considerada como força externa 

agindo sobre a partícula. Para um fluido newtoniano, onde a tensão viscosa é 

proporcional à taxa de deformação por cisalhamento, as tensões podem ser expressas 

em termos dos gradientes de velocidade e das propriedades dos fluidos, como segue: 
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τ τ µ  ∂ ∂= = + ∂ ∂ 
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2
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∂
u  (7) 

 
2

2
3zz

w
p

z
σ µ µ ∂= − − ∇ ⋅ +

∂
u  (8) 

 

onde µ é a viscosidade absoluta, u, v e w são as componentes do vetor velocidade e p é a 

pressão termodinâmica local. 

 

Substituindo as equações de (3) a (8) na equação (1) obteremos: 

 

 
2

2
3x

Du p u u v w u
g

Dt x x x y y x z x z
ρ ρ µ µ µ

     ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   = − + − ∇ ⋅ + + + +        ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂        
u  (9) 

 
2
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g

Dt y x y x y y z z y
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2

2
3z

Dw p w u v w w
g

Dt z x x z y z y z z
ρ ρ µ µ µ

     ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   = − + + + + + − ∇ ⋅        ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂        
u (11) 

 

onde D/Dt é a derivada material definida pela equação (12), 

 

 ( )DF F
F

Dt t

∂= + ⋅∇
∂

u  (12) 

 

As equações (9), (10) e (11) são chamadas de equações de Navier-Stokes. 

Aplicando as hipóteses de escoamento incompressível e viscosidade constante, estas 

equações são reduzidas a: 
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2 2 2

2 2 2x

u u u u p u u u
u v w g

t x y z x x y z
ρ ρ µ

  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂+ + + = − + + +  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   
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v v v v p v v v
u v w g

t x y z y x y z
ρ ρ µ

  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂+ + + = − + + +  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   
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2 2 2

2 2 2z

w w w w p w w w
u v w g

t x y z z x y z
ρ ρ µ

  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂+ + + = − + + +  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   
 (15) 

 

As equações, descritas até aqui, envolvendo fluidos não newtonianos, em geral 

não possuem solução analítica, sendo necessário fazer uso de técnicas numéricas de 

solução de equações diferenciais. Essas técnicas apresentam desempenho pouco 

satisfatório em relação ao tempo de solução para problemas que envolvem otimização 

de sistemas, de forma que outras simplificações devem ser adotadas, garantindo o tempo 

de resolução sem comprometer demasiadamente a qualidade dos resultados. Uma 

simplificação adotada é considerar a viscosidade nula, levando a um escoamento sem 

atrito, o que é representada pela equação de Euler, 

 

 
D

p
Dt

ρ ρ= − ∇u
g  (16) 

 

que integrada ao longo de uma linha de corrente, obtém-se a equação de Bernoulli, 

 

 
2

constante
2

P V
gz

ρ
+ + =  (17) 

 

onde P é pressão e V é a velocidade na direção da linha de corrente. Contudo, o 

escoamento de petróleo em dutos deve considerar o atrito devido à viscosidade do 

fluido, sendo necessário acrescentar um termo representativo da perda de pressão 

causada por esse atrito. Este termo é representado pela perda de carga entre duas seções 

do duto, sendo calculada diferentemente para escoamentos laminares e turbulentos. 
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P V
gz h

ρ
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onde hl é a perda de carga no duto. 

 

No caso laminar, a queda de pressão pode ser calculada analiticamente para o 

escoamento completamente desenvolvido, a partir da equação que representa a vazão 

volumétrica como função da queda de pressão, isto é, 

 

 
4

128

D p
Q

L

π
µ
∆=  (19) 

 

onde Q é a vazão média na sessão reta do duto, D é o diâmetro do duto, ∆p é a diferença 

de pressão e L é o comprimento do duto. Substituindo (19), explicitada em relação à 

variação de pressão, na equação da perda de carga (20), 

 

 l

p
h

ρ
∆=  (20) 

 

e substituindo a vazão pela velocidade obtemos, 
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Re 2l

L V
h

D
 =  
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 (21) 

 

onde Re é o número de Reynolds, calculado pela equação (22), 

 

 
4

Re
Q

Dνπ
=  (22) 

 

em que ν é a viscosidade cinemática do fluido. 

 

No escoamento turbulento não é possível avaliar a queda de pressão 

analiticamente, sendo utilizados dados experimentais e análises dimensionais para se 

obter a equação da perda de carga. Desta forma, obtém-se uma equação semelhante à 

utilizada no escoamento laminar, denominada equação de Darcy-Weisbach, 
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2

2l

L V
h f

D
=  (23) 

 

onde f representa o fator de atrito e é determinado experimentalmente, em função do 

número de Reynolds, da rugosidade e do diâmetro interno do duto. Por similaridade, 

adotou-se a mesma equação para o escoamento laminar, considerando o fator de atrito 

apenas dependente do número de Reynolds, ou seja, 

 

 
64

Re
f =  (24) 

 

Os valores para f são fornecidos através do diagrama de Moody (Apêndice B), 

que foi representado por equações por diversos autores, sendo a equação fornecida por 

Colebrook-White (25) a mais empregada, 

 

 
1 2,51

2log
3,7 Re

D

f f

ε 
= − +  

 
 (25) 

 

em que ε é a rugosidade absoluta do duto. 

 

Como essa equação é não linear, uma alternativa adotada é a utilização da 

equação de Shacham (KOIDE, 1998), 

 

 

2
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2 log log
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f

D D

ε ε
−

    = − × − +   
    

 (26) 

 

que fornece diretamente o valor de f, aproximado em relação à equação de Colebrook. 

 

Com as equações (18), (23), (24), (26) e considerando a área da seção ao longo 

do duto constante, temos o sistema que define o perfil de pressão e vazão ao longo da 

malha de dutos, 
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 (27) 

 

Este mesmo resultado pode ser obtido utilizando a equação da energia, com as 

hipóteses anteriormente já consideradas e ainda considerando a inexistência de trabalho, 

ou seja, 
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onde Q é o calor fornecido ao sistema, W é o trabalho realizado, e é a energia específica, 

u é a energia interna, υ é o volume específico, z é a altura, A é a área do volume de 

controle e V é o volume de controle. 

 

Sob essas hipóteses, a equação da energia reduz-se a 
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Considerando constantes a área da seção e o perfil de velocidade ao longo do 

duto e reordenando a equação, obtemos, 
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onde o segundo termo da igualdade representa a perda de energia irreversível do 

sistema, identificado aqui como perda de carga total, hl. 

 

 

Viscosidade 

 

A viscosidade de um fluido determina, junto com outras variáveis, o tipo de 

escoamento existente, variando entre o laminar e o turbulento, como também participa 

do cálculo para se obter o valor da perda de carga em dutos. 

 

Considerando as outras variáveis constantes, quanto maior a viscosidade de um 

fluido, menor é o valor do número de Reynolds de um escoamento e analisando 

separadamente cada faixa de comportamento, quanto maior a viscosidade maior é a 

perda de carga gerada pelo escorregamento do fluido na parede interna do duto. 

 

O valor da viscosidade varia com a temperatura do fluido e pode ser 

representada de acordo com a equação (31), segundo a norma ASTM D341, 

 

 ( )( )( )( )( )log 1.8 273.15 0.7EXP EXP b m Tν = + × × + −  (31) 

 

em que b e m são coeficientes da curva e T é a temperatura em oC. 
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4. Aplicação de Rede Neural Artificial em Malha Hidráulica 

 

4.1. Revisão da Teoria Sobre Redes Neurais Artificiais 

 

4.1.1. Introdução 

 

De acordo com BRAGA et al. (2000) e HAYKIN (1994) apud BRAGA et al. 

(2003), as Redes Neurais Artificiais (RNAs) são modelos matemáticos que se 

assemelham às estruturas neurais biológicas e que têm capacidade computacional 

adquirida por meio de aprendizado e generalização. O aprendizado em RNAs está 

associado à capacidade de as mesmas adaptarem os seus parâmetros como conseqüência 

da sua interação com o meio externo. O critério de desempenho que determina a 

qualidade do modelo neuronal e o ponto de parada de treinamento são preestabelecidos 

pelos parâmetros de treinamento e podem estar associados, por exemplo, ao valor do 

erro quadrático médio das respostas da RNA para um determinado conjunto de dados. 

Por sua vez, a generalização de uma RNA está associada à sua capacidade de dar 

respostas coerentes para dados não apresentados a ela previamente durante o 

treinamento (BRAGA et al., 2003). 

 

O processamento da informação em RNA’s é feito por meio de estruturas 

neurais artificiais em que o armazenamento e o processamento da informação são 

realizados de maneira paralela e distribuída por elementos processadores relativamente 

simples. Cada elemento corresponde a um neurônio artificial, representado na Figura 4, 

também conhecido como modelo de McCulloch e Pitts, ou simplesmente modelo MCP 

(MCCULLOCH e PITTS, 1943). As entradas do neurônio correspondem ao vetor de 

entrada X = [x1,x2,...xn]
T de dimensão n, que pode ser formado pelas variáveis de entrada 

do problema ou as saídas de uma camada intermediária mais uma entrada com valor 

unitário, denominado como bias. Para cada uma das entradas xi, há um peso 

correspondente wi na entrada dos neurônios. A soma das entradas xi ponderadas pelos 

pesos correspondentes é chamada de saída linear u, onde u = Σiwixi. A saída y do 

neurônio é obtida pela aplicação de uma função f(·) à saída linear u, indicada por y = 
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f(u). Essa função é chamada de função de ativação e pode assumir várias formas, 

geralmente não-lineares. 

 

 
Figura 4 – Figura esquemática de um neurônio 

 

Uma rede neuronal é composta por camadas interligadas de neurônios e é capaz 

de prover a solução para problemas complexos, apesar da simplicidade de cada 

elemento. Uma rede neuronal do tipo feed-forward de três camadas é apresentada na 

Figura 5, na qual a primeira e a última camada são diretamente dependentes da 

dimensionalidade da entrada e saída do problema, respectivamente, enquanto que a 

camada intermediária é definida de forma empírica, e está relacionada com a 

complexidade do problema. 

 

 
Figura 5 – Figura esquemática de uma rede neuronal 

 

Quanto maior o número de neurônios nas camadas intermediárias, maior é a 

capacidade de aprendizado da rede. No entanto, um número excessivo de neurônios 

intermediários pode ter resultados indesejáveis, levando a rede a perder sua capacidade 

de generalização, por memorizar os dados utilizados no treinamento, incorporando 

w1 

w2 

wn 

y = f(u) u f(u) 

x1 

x2 

xn 
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possíveis ruídos ou atribuindo um comportamento não condizente com a variável a ser 

treinada (HAYKYN, 2001). A escolha da estrutura da RNA determina diretamente a 

qualidade do modelo obtido, sendo um grande desafio no desenvolvimento de modelos 

neuronais selecionar a melhor estrutura entre as inúmeras soluções possíveis. 

 

 

4.1.2. Função de ativação 

 

A função de ativação, denotada por f(·), define o valor de saída de um neurônio 

em função do nível de atividade em sua entrada. Nas redes encontradas na literatura são 

utilizadas diferentes famílias de funções, sendo a mais simples a função linear. O 

treinamento backpropagation somente é aplicado em redes que tenham funções de 

ativação deriváveis, sendo um limitante para a escolha da função a ser utilizada. As 

funções de ativação mais utilizadas são dadas na Tabela 2. 

 

Tabela 2 – Algumas funções de ativação 
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4.1.3. Tipos de Redes 

 

A definição da arquitetura de uma RNA está relacionada ao tipo de problema a 

ser resolvido. Na literatura são encontrados exemplos que se propõem a resolver 

problemas de diferentes áreas do conhecimento, como problemas de aproximação, 

predição, classificação, categorização e otimização. Para cada uma dessas áreas e 

dependendo da base de dados a ser utilizada, existe um conjunto de tipos de redes que 

apresentam melhor adaptabilidade e eficiência para a sua resolução. 

 

As redes neurais artificiais podem ser classificadas através da definição dos 

seguintes parâmetros: número de camadas, número de neurônios em cada camada, tipo 

de conexão entre os neurônios, função de ativação e topologia da rede. A combinação 

dessas diferentes características permite o desenvolvimento de diferentes estruturas, 

tendo sido muitas delas descritas na literatura, onde podemos citar, como exemplo, as 

seguintes redes: Feedfoward, Perceptron, ADALINE, Radial Basis Function, ART, 

Mapa de Kohonen, Hopfield, Spiking Neural Networks (HAYKIN, 2001, GERSTNER e 

KISTLER, 2002). 

 

Em MENDONÇA (2004) apud SILVA (2006) é apresentada uma organização, 

mostrada na Figura 6, que classifica as redes neuronais de acordo com o paradigma 

adotado, arquitetura da rede, conectividade entre os neurônios e o método de 

aprendizado utilizado. 
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Figura 6 – Quadro com uma classificação de RNA’s (SILVA, 2006) 

 

Neste trabalho foi utilizada uma rede do tipo feedfoward, com apenas uma 

camada intermediária, ligações entre neurônios apenas entre camadas subseqüentes e 
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em uma única direção, estando os neurônios totalmente conectados. Os neurônios da 

camada intermediária têm como função de ativação, a função tangente-sigmóide e na 

camada de saída é utilizada a função linear. Na Figura 7 é apresentado um desenho 

esquemático com as indicações de dados de entrada, saídas e número de neurônios em 

cada camada.  

 

 

Figura 7 – Esquemático de uma rede neuronal para malha hidráulica 

 

 

4.1.4. Treinamento 

 

O processo para se obter um modelo em redes neuronais que represente o 

comportamento de um fenômeno físico consiste em, após a definição da estrutura da 

rede, obter os pesos das conexões entre cada neurônio que forneça o menor erro na 

resposta da RNA em relação aos dados utilizados para treinamento, teste e validação. 

Portanto, o objetivo do algoritmo de treinamento de uma RNA é encontrar o vetor que 

ajuste esses pesos de forma iterativa, gradativamente a cada ciclo de treinamento. As 

técnicas atualmente existentes se dividem em três grupos de diferentes paradigmas: 

treinamento supervisionado, treinamento não-supervisionado e aprendizado por reforço. 
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O treinamento supervisionado é realizado utilizando pares de entrada e saída de 

dados, onde os valores de entrada são processados pela rede neuronal e o valor 

encontrado é comparado com a saída fornecida. A metodologia mais utilizada no 

treinamento supervisionado é conhecida como backpropagation e consiste em retro-

propagar o erro encontrado na saída até a primeira camada, alterando o valor das 

sinapses entre os neurônios de forma a minimizar o erro em cada ciclo de treinamento. 

 

No treinamento não supervisionado a rede recebe apenas os dados de entrada, 

realizando o ajuste das conexões ao identificar padrões que diferenciem as entradas 

fornecidas. Geralmente este treinamento é utilizado em problemas de classificação. 

 

O treinamento por reforço se baseia no aprendizado por interação, onde um 

crítico externo avalia a resposta fornecida pela rede e reforça as conexões que 

contribuíram com melhores resultados. 

 

O treinamento pode ainda ser realizado em dois modos diferentes: modo padrão 

ou em batelada. 

 

No modo padrão, as correções dos pesos das sinapses acontecem em cada 

apresentação à rede de cada unidade do conjunto de treinamento e a correção dos pesos 

se baseia apenas no erro do exemplo apresentado naquela iteração. No modo em 

batelada, todo o conjunto de treinamento é apresentado à rede e as correções nas 

sinapses são feitas em uma única vez por ciclo de treinamento, considerando o erro 

médio calculado de todo conjunto de treinamento. 

 

 

4.1.5. Generalização 

 

O objetivo principal do aprendizado em redes neuronais é a obtenção de 

modelos com boa capacidade de generalização tendo como base o conjunto de dados de 

treinamento (BRAGA et al., 2003). Dois aspectos são discutidos para se obter o 

equilíbrio entre a falta de capacidade para o aprendizado e a perda da generalização, 
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conhecido como overfitting. O primeiro diz respeito à quantidade de neurônios na 

camada intermediária e o segundo trata do momento de parada do treinamento. 

 

Dentre as abordagens existentes para o dimensionamento da camada 

intermediária têm-se os métodos conhecidos como construtivos e de poda. Os 

construtivos começam com uma rede simples e vão acrescentando neurônios nas 

camadas intermediárias até atingir um nível satisfatório para a capacidade de 

aprendizado da rede. Os métodos de poda têm uma abordagem exatamente oposta, 

começando com uma rede suficientemente grande onde os neurônios vão sendo 

eliminados durante o treinamento, parando antes da rede perder sua capacidade de 

aprendizado. 

 

Quanto ao critério de parada do treinamento, são encontrados na literatura duas 

metodologias bastante difundidas, conhecidas por “Parada Antecipada” e 

“Regularização” (HAGIWARA et al., 2000). A primeira é realizada utilizando três 

subconjuntos dos dados, um para o treinamento, outro para validação e o terceiro para 

teste. A cada iteração do treinamento os parâmetros da rede são atualizados e a rede é 

avaliada para os conjuntos de treinamento e validação. O treinamento é interrompido 

quando o erro para o conjunto de avaliação começa a aumentar e os parâmetros 

utilizados são obtidos do momento onde ocorre o erro mínimo. O conjunto de teste é 

utilizado para avaliar os diferentes modelos e também para alertar caso tenha sido feita 

uma má escolha dos conjuntos de treinamento e validação. 

 

O segundo método se baseia na modificação da função, normalmente utilizada 

para avaliar o erro da rede, que é a soma dos quadrados dos erros entre a saída fornecida 

pela rede, quando apresentado o conjunto de treinamento, e o valor esperado para as 

saídas, obtidas do mesmo conjunto, conforme a equação (32) dada a seguir: 

 

 ( )2

1

1 N

i i
i

mse t a
N =

= −∑  (32) 

 

onde N é o número de elementos, t é a saída esperada e a é a saída fornecida pela rede. 
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Essa modificação se dá acrescentando a média da soma dos quadrados dos pesos 

das sinapses entre os neurônios e dos bias, mais um fator de ponderação entre esses dois 

termos, isto é, 

 

 ( ) 2
mod

1

1
1

N

j
j

mse mse w
N

γ γ
=

= × + − × ∑  (33) 

 

onde msemod é o erro modificado e γ é o fator de ponderação entre os dois termos. 

 

O problema neste método está em encontrar um valor adequado para γ, pois um 

valor muito alto pode causar o overfitting e um valor muito pequeno pode impedir que a 

rede aprenda. 

 

Neste trabalho foi utilizada a abordagem de regularização com um método 

automático para otimização do parâmetro γ baseado em uma estrutura Bayesiana 

utilizada por MACKAY (MACKAY, 1992, FORESSE et al., 1997). Além de este 

método ser bastante eficiente para problemas de aproximação de funções, ele ainda 

fornece uma idéia de quantos neurônios estão sendo usados efetivamente pela rede, 

através de uma análise matemática realizada com o parâmetro γ e os pesos obtidos entre 

neurônios e bias, o que evita o trabalho de busca pelo número ideal de neurônios nas 

camadas intermediárias. 
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5. Características da Malha, Obtenção e Tratamento de Dados de 

Campo 

 

O cenário escolhido para a realização dos testes é parte de uma rede de 

escoamento de petróleo em terra, contendo três estações de produção e uma estação de 

recebimento, designadas conforme mostrado na Figura 8. Cada estação de produção 

possui duas bombas para a transferência do óleo e todas as estações têm instalado um 

conjunto de tanques de armazenamento. 

 

A estação de produção 2 possui dois tanques interligados e serão representados 

como um único tanque equivalente. As estações de produção 1 e 3 e a de recebimento 

possuem tanques independentes, porém, como apenas um tanque permanece conectado 

ao duto por vez, foi utilizada a representação de apenas um tanque por estação. 

 

Para a obtenção dos dados de campo são utilizados medidores de nível nos 

tanques (LT), indicadores do estado de funcionamento das bombas, medidores de vazão 

(FT) e pressão (PT) após as bombas e antes da entrada do tanque da estação de 

recebimento, localizados como indicado na Figura 8. 

 

 
Figura 8 – Malha de Produção de Petróleo 
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Além dos dados coletados pelos medidores em campo, foi realizado 

levantamento dos dados físicos das estações, dos dutos, das bombas e dos tanques, que 

são utilizados pelo modelo hidráulico e estão apresentados nas tabelas de 3 a 6. 

 

Tabela 3 – Dados físicos das estações 

Estação 
Estação de 
Produção 1 

Estação de 
Produção 2 

Estação de 
Produção 3 

Estação de 
Recebimento 

Cota [m] 89,0 54,5 79,5 83,5 
 

Tabela 4 – Dados físicos dos dutos 

Trecho 
Est. Produção 1 

| 
Est. Produção 2 

Est. Produção 2 
| 

Est. Produção 3 

Est. Produção 3 
| 

Est. Recebimeto 
Duto D1 D2 D3 

Comprimento [km] 14,0 17,0 28,0 
Diâmetro Interno [mm] 154,00 261,88 261,88 

Rugosidade [mm] desconhecida desconhecida desconhecida 
Especificação do material API 5L GR.B API 5L XB API 5L XB 
Classe de pressão [libras] 600 300 300 

 

Tabela 5 – Dados físicos das bombas 

Estação 
Estação de 
Produção 1 

Estação de 
Produção 2 

Estação de 
Produção 3 

Bomba B1 e B2 B3 e B4 B5 e B6 
Tipo Rotativa Rotativa Rotativa 

Vazão Nominal [m3/h] 50 50 50 
Marca Netzsch Netzsch Netzsch 

Modelo 8N100 8N100 2N89 
 

Tabela 6 – Dados físicos dos tanques 

Estação 
Estação de 
Produção 1 

Estação de 
Produção 2 

Estação de 
Produção 3 

Estação de 
Recebimento 

Tanque T1 e T2 T3 e T4 T5 T6 e T7 
Diâmetro [m] 7,637 5,000 7,637 11,000 

Área [m2] 45,807 19,635 45,807 95,033 
Altura [m] 7,612 8,200 7,310 9,112 
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5.1. Medidores 

 

Medição de nível 

O medidor de nível instalado nos tanques da malha é o que utiliza o radar, 

Figura 9. Este dispositivo é instalado no topo do tanque e emite ondas eletromagnéticas, 

as quais são refletidas ao incidir perpendicularmente sobre a superfície do petróleo. Este 

sinal refletido é captado e convertido para a indicação do valor do nível. 

 

 
Figura 9 – Medidor de nível tipo radar 

 

Medição de pressão 

Os dispositivos instalados para medição de pressão têm como princípio de 

funcionamento uma célula capacitiva, no qual ao se alterar a pressão medida modifica-

se a capacitância do elemento sensor, que é interpretado por um circuito eletrônico 

instalado. 

 

Medição de vazão 

Na malha existem três tipos diferentes de medidores de vazão instalados, um em 

cada estação. Na estação de produção 1, está instalado um medidor tipo turbina, que são 

medidores bastante precisos, porém sua precisão é influenciada pelo aumento da 

viscosidade do fluido escoado. Esses medidores necessitam de trechos retilíneos e 

horizontais para a sua instalação e de um sentido fixo de fluxo. A Figura 10, mostra um 

exemplo de medidor de vazão com o uso de turbina. 
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Figura 10 – Medidor de vazão tipo turbina 

 

O segundo tipo, instalado na estação de produção 2, utiliza rotores construídos 

com engrenagens ovais. Seu princípio de funcionamento também é bastante simples: o 

medidor separa o líquido em volumes conhecidos, transporta-os de sua entrada para a 

saída, e quantifica o volume transportado através do número de rotações que ocorrem no 

intervalo de tempo considerado, obtendo a vazão média no intervalo de cálculo. Este 

tipo de medidor é preciso e robusto, desde que não possua folgas, nem desgastes das 

peças móveis. É imune às variações de viscosidade e não necessita de grandes trechos 

retos antes de sua montagem. 

 

 
Figura 11 – Medidor de vazão tipo deslocamento positivo 

 

O terceiro tipo de medidor de vazão, instalado na malha nas estações de 

produção 3 e de Recebimento, é do tipo ultra-sônico, com verificação do tempo médio 

de trânsito. Esse tipo de medidor cria uma onda sonora a uma determinada freqüência 

que é transmitida para o fluido em movimento, quando a onda viaja contra a vazão, a 

sua velocidade é levemente diminuída e quando viaja a favor, a sua velocidade é 
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levemente aumentada. A diferença no tempo de trânsito das ondas, a favor e contrária à 

vazão, é proporcional a vazão do fluido escoado. 

 

 
Figura 12 – Medidor de vazão tipo ultra-sônico 

 

Este medidor sofre influência do perfil de velocidades, que deve ser estável. Por 

este motivo, são necessários trechos retos de tubulação, para eliminar a distorção e os 

redemoinhos, os quais podem espalhar as ondas de ultra-som causando dificuldades na 

medição. As variações de temperatura do fluido também podem influenciar as 

medições, por alterar a velocidade de propagação do som no fluido. 

 

 

5.2. Obtenção e Tratamento dos Dados 

 

Os dados de campo são obtidos remotamente através do supervisório, sistema 

com o qual é possível realizar o monitoramento e o armazenamento das informações 

medidas em toda a rede de escoamento de petróleo, ou através de análises em 

laboratório de amostras do fluido obtidas esporadicamente. No supervisório é possível 

selecionar informações e organizá-las na forma de uma matriz, onde cada linha está 

relacionada com a data/hora de leitura e a coluna com a variável medida. 

 

Estão disponíveis, em tempo real, informações sobre os estados de operação das 

bombas, níveis dos tanques, vazões e pressões nos dutos. Outros dados importantes para 

a caracterização do escoamento, como massa específica, viscosidade e BSW, não estão 

disponíveis ou apresentam freqüências muita baixa de amostragem, o que pode 

prejudicar os resultados obtidos com o modelo hidráulico e a rede neuronal. 



 45 

 

Foram reunidos dados do supervisório desde o dia 14/02/2006 até o dia 

30/04/2006, de 10 em 10 segundos. Alguns problemas podem ocorrer durante a 

aquisição, conversão, transmissão e o armazenamento da informação. Os mais comuns 

são devido às falhas nos meios de transmissão e nos equipamentos de medição. Todos 

estes problemas se refletem na má qualidade dos dados disponíveis, criando informação 

corrompida, que pode ser pontual, em uma só variável e em um único instante, ou 

distribuída, em mais de uma variável e/ou em um intervalo de tempo. 

 

Na ocorrência de problemas com a obtenção dos dados, foram encontradas as 

seguintes situações: indicação da falha através de mensagens explicitando o tipo de 

problema ou ocorrência de falha sem indicação, onde as variáveis podem assumir valor 

zero, valores não esperados para a variável ou permanecerem inalterados por um 

período de tempo. 

 

No caso da existência da indicação, foi realizado o tratamento dos dados para 

intervalos de até um minuto sem valores numéricos. Para as variáveis contínuas foi 

utilizada interpolação com os valores anterior e posterior à ocorrência do problema e 

para as variáveis discretas, foi assumido o último valor obtido pelo supervisório. Os 

períodos onde ocorreram intervalos maiores que um minuto, com problemas em pelo 

menos uma das variáveis, foram descartados da base de dados utilizada. 

 

Outro problema encontrado foi o comportamento diferente do que seria o 

esperado para algumas variáveis. No caso do nível dos tanques, que deveria apresentar 

uma curva contínua, com pequena variação no seu comportamento, podem ser 

observados nos gráficos erros como o ocorrido no exemplo da Figura 13. 
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Figura 13 – Erro na leitura do nível 

 

Nos instantes onde ocorreram mudanças de configuração de bombas ligadas e 

desligadas na rede, foram constatados, para as medições de vazão e pressão, 

comportamentos típicos de fenômenos transientes, como mostrado na Figura 14. Apesar 

de não ser utilizada neste trabalho uma rede neuronal, com configuração e processo de 

treinamento, considerando informações relativas ao tempo, esses períodos foram 

mantidos na base de dados, obtida dos dados de campo, de forma a se avaliar algum 

padrão identificável pela rede neuronal. 

 

 
Figura 14 – Transientes na vazão 

 

A leitura do estado de funcionamento das bombas dá uma indicação de como 

deveria ser o valor para as outras variáveis. No caso de não haver nenhuma bomba 

ligada na estação, espera-se que o valor medido para a vazão dessa estação seja zero. 

Efeito 
Transiente
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Neste caso, as leituras de vazão foram corrigidas, eliminando o ruído existente nessas 

medições. 

 

Os instantes que indicavam todas as bombas desligadas em todas as estações 

foram retirados da base de dados, já que esta não é uma situação de interesse e também 

porque muitas vezes esta configuração pode ser um forte indício de mau funcionamento 

do sistema supervisório. 

 

Em outra situação, com alguma bomba ligada na estação, as medidas de vazão 

podiam apresentar comportamento totalmente diferente do padrão esperado, indicando a 

falha na medição, como mostrado na Figura 15. Alguns desses períodos foram retirados 

do conjunto de dados. 

 

 
Figura 15 – Incompatibilidade entre leitura de vazão e estado das bombas 

 

No final do período de medição, como a malha utilizada para o estudo sofreu 

modificações estruturais, o que acarretou em uma mudança drástica no comportamento 

das variáveis, isto impossibilitou a utilização dos dados a partir desse instante. 

 

Os medidores de campo, após a medição da variável, enviam o sinal obtido para 

o supervisório através de um transmissor. Este sinal é interpretado de forma a 

representar a unidade medida utilizando uma transformação de escala. No caso dessa 

transformação não estar correta, o valor fornecido para a variável apresentará uma 

diferença proporcional em relação ao valor real a ser aferido. 
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De acordo com especialistas de campo, a estação de produção 3 é a que 

apresenta maior confiabilidade nos seus medidores instalados. O medidor de vazão 

desta estação foi calibrado comparando a diferença de volume no tanque e o volume 

total bombeado em um determinado período de tempo. Com este medidor calibrado, 

foram selecionados dentro do conjunto de dados disponíveis, os instantes em que esta 

estação era a única a bombear o petróleo para a estação de recebimento. Comparando as 

vazões das duas estações, obteve-se o valor de correção para o medidor de vazão da 

estação de recebimento. Este procedimento foi repetido para as outras estações 

produtoras, passando a considerar a estação de recebimento como referência, obtendo os 

outros fatores de correção. 

 

Para o bombeio do petróleo, apenas um dos tanques de uma estação fica 

alinhado com o conjunto de bombas que está em operação. Devido à falta de um 

indicador que aponte qual tanque se encontra nessa situação, foi necessário estabelecer 

um procedimento, de acordo com o conhecimento de especialistas e as informações 

obtidas dos níveis, para determinar os tanques em operação em cada instante. 

 

Para as estações de produção, deve ser selecionado o tanque que apresenta o seu 

nível diminuindo, enquanto que para a estação de recebimento é selecionado o tanque 

que apresenta o nível aumentando. Alguns problemas surgiram na execução deste 

procedimento, que apesar de ser simples, não é diretamente aplicável com os dados 

disponíveis, devido à existência de ruídos e falhas nas indicações de nível. 

 

Pela dificuldade de se realizar um tratamento adequado e com o intuito de 

verificar a robustez do método de aprendizado, foram ignorados outros erros de 

medição que pudessem existir. Porém, a existência desses erros deve ser levada em 

consideração ao se avaliar os resultados obtidos, tanto por dificultar o treinamento como 

também por não gerar uma base de dados totalmente confiável para confrontar os 

resultados. 

 

Como visto anteriormente, as redes neuronais necessitam de um treinamento 

para modelar o comportamento de um sistema. Esse treinamento se dá ajustando-se os 

pesos das ligações entre os neurônios, para minimizar o erro entre os valores observados 
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e as respostas da rede. Sendo assim, variáveis com ordens de grandeza diferentes podem 

influenciar negativamente o aprendizado (SHAYYA e SABLANI, 1998). De forma a 

evitar esse efeito é necessário realizar uma normalização das variáveis utilizadas e 

aplicar um pós-tratamento para retornar as variáveis à sua escala original. 

 

A normalização foi realizada obtendo-se, do conjunto de treinamento, os valores 

das médias e desvios padrão para cada variável. Os dados a serem utilizados são 

subtraídos pelo valor da média calculada e divididos pelos desvios padrão 

correspondentes. O pós-tratamento dos resultados é realizado de forma inversa da 

normalização, as saídas da rede neuronal são multiplicadas pelos desvios padrão e 

somados pelas médias calculadas para cada variável. 

 

 

5.3. Calibração do Modelo Hidráulico 

 

Após a obtenção dos dados de campo, o modelo hidráulico precisa ser calibrado 

para representar o comportamento da rede de escoamento. A metodologia utilizada está 

descrita no trabalho de SANTANA (2006) e consiste em obter os parâmetros para as 

equações, que são representações matemáticas simplificadas do processo real, de forma 

a ajustar o modelo aos dados obtidos de campo. 

 

O modelo hidráulico foi implementado para simular o escoamento monofásico 

de petróleo em regime de fluxo permanente. Para a formulação dos dutos foram 

utilizadas a equação (22) e as equações descritas no sistema de equações (27), 

considerado um fluido equivalente com massa específica representativa dos fluidos que 

preenchem o duto. 

 

Como comentado anteriormente, a informação de massa específica não está 

disponível em tempo real e nem em todos os pontos da rede, a freqüência de análises 

não foi suficiente para representar as variações durante o período escolhido, portanto, a 

massa específica foi arbitrada em um valor fixo de 850 kg/m3, representativo do tipo de 

petróleo existente na região. 
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A propriedade do fluido presente nos dutos é função das estações que estão 

bombeando e do momento em que cada estação iniciou o bombeio. De forma 

aproximada, poderia ser considerado que para cada configuração de bombas ligadas 

existe um valor determinado para a massa específica e para a viscosidade do óleo em 

cada duto da rede. Considerando essas propriedades constantes, o ajuste das equações 

que regem o comportamento entre o fluido e o duto é realizado apenas sobre o valor da 

rugosidade, relacionando as pressões medidas nas extremidades dos trechos com a perda 

de pressão calculada pelo modelo. Portanto, de forma a aproximar os resultados do 

modelo hidráulico do comportamento em campo, para a calibração dos dutos foram 

obtidos valores de rugosidade para cada duto em cada configuração de bombas. 

 

A rugosidade pode ser obtida diretamente da equação de Colebrook-White (25) 

conforme a equação (34), 

 

 ( )1 2,51
exp 3,7

2 Re
D

f f
ε

  
= − − ⋅      

 (34) 

 

sendo que f é obtido da equação (20) e a equação (23) expressa em vazão volumétrica, 

como mostra a equação (35), 
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As bombas de transferência existentes na malha de teste são do tipo rotativa e 

apresentam comportamentos lineares, representados pela equação (36), que relaciona a 

vazão que passa pela bomba e a altura manométrica fornecida por ela, isto é, 

 

 manH aQ b= +  (36) 

 

onde Hman é a altura manométrica da bomba e a e b são os coeficientes de ajuste da 

curva. 
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A calibração foi realizada para obter os coeficientes das curvas das bombas de 

forma a ajustar os pontos formados pela diferença de pressão a montante e a jusante das 

bombas, calculada com os valores de campo de pressão após as bombas e os níveis dos 

tanques, convertidos em altura manométrica, e os valores de vazão, obtidos do 

supervisório. 

 

Durante a calibração, foi observado um comportamento diferente do esperado 

para as bombas, verificado nos períodos em que ocorreram altas pressões na rede de 

escoamento, que é causado pelo número alto de bombas ligadas. Este comportamento 

deve-se a existência de válvulas de segurança, instaladas paralelamente às bombas, que 

retornam com parte do fluxo, evitando sobrecarga de pressão nos equipamentos. Devido 

à baixa freqüência de ocorrência e à dificuldade de modelagem, este efeito não foi 

modelado hidraulicamente. 

 

Para resolver o sistema de equações do modelo hidráulico, que representa o 

comportamento da malha para um determinado instante, foi utilizado um método 

iterativo de busca obtendo a distribuição de vazões e pressões nos nós da rede. Foi 

escolhido o método do Gradiente, proposto originalmente para este problema por 

TODINI e PILATI (1988) e melhorado posteriormente por SALGADO et al. (1988), 

incorporando bombas na formulação original. 

 

Este método foi escolhido porque mostrou um comportamento mais robusto em 

resolver o sistema de equações apresentado no item 3 deste trabalho de acordo com 

SALGADO et al. (1988) apud SANTANA (2006). O método original realiza o 

equilíbrio para vazões e cargas em redes de escoamento de água, neste trabalho, foram 

realizadas algumas modificações no método para realizar o equilíbrio para vazões e 

pressões, o que se mostrou mais adequado para sistemas com fluidos de diferentes 

propriedades, como o petróleo. 
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6. Resultados 

 

6.1. Implementação 

 

O sistema de apoio à decisão, utilizado para otimizar a operação da rede de 

escoamento de petróleo, se constitui em um programa computacional, implementado na 

linguagem de programação Java3, versão 1.5.0_02, cuja arquitetura se apresenta de 

forma modular com seis componentes, conforme mostrado na Figura 16 (SANTANA, 

2006). O módulo de simulação contém o cálculo utilizado para se obter os valores de 

vazão e pressão da malha, no qual foram implementados o modelo hidráulico e a rede 

neuronal. 

 

 
Figura 16 – Arquitetura do sistema de apoio à decisão (SANTANA, 2006) 

 

Foi utilizado o programa comercial Matlab4, da MathWorks, para a manipulação 

e tratamento dos dados de campo, visualização dos resultados e a realização de alguns 

testes, fazendo uso da sua facilidade em operar com matrizes e vetores. Foi utilizada 

uma ferramenta pré-programada deste programa, conhecida como toolbox, de redes 

neuronais para o desenvolvimento e treinamento da rede neuronal, que foi 

implementada no sistema de apoio a decisão. 

 

                                                 
3 http://java.sun.com/ 
4 http://www.mathworks.com/ 

Sistema Configuração Usuário Monitoramento 

Atuação Simulação Previsão Controle 
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Os testes de desempenho foram realizados utilizando o programa comercial 

JProfiler5, da ej-TECHNOLOGIES, que tem como finalidade realizar o perfilamento do 

código, apresentando os tempos de cada processo e os gargalos existentes. 

 

 

6.2. Tratamento dos dados 

 

Do conjunto de dados do supervisório, obtidos com uma freqüência de 10 

segundos, obteve-se com os últimos 14 dias de fevereiro e os meses de março e abril 

uma base de dados de 656.640 instantes. Depois de realizado o procedimento de 

interpolação, comentado anteriormente, foram excluídos os instantes remanescentes, 

com algum erro em uma das variáveis, para períodos maiores que 1 minuto. Com este 

procedimento, foram excluídos 59.741 instantes, resultando em uma base com 596.899 

instantes. 

 

O gráfico na Figura 17 apresenta o ponto de corte utilizado que definiu o limite 

máximo para recuperar os dados de campo pela interpolação, estipulado em no máximo 

1 minuto, que corresponde a 6 instantes com erros subseqüentes. Os eixos relacionam o 

total de instantes com erros existentes no conjunto de dados para cada limite máximo de 

erros subseqüentes permitidos para a interpolação, indicados no eixo horizontal. 

 

                                                 
5 http://www.ej-technologies.com/products/jprofiler/overview.html 
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Figura 17 – Ponto de corte utilizado para redução do número de instantes com erros na correção 

por interpolação 

 

Na Figura 18 é mostrado o ponto de corte utilizado na correção feita na base de 

dados por interpolação, sendo que no eixo vertical é apresentado o número de partições 

da base, devido à ocorrência de erro em alguma das medições, e no eixo horizontal o 

limite máximo de instantes, com erro em alguma das variáveis em intervalos 

subseqüentes, admitido para a interpolação. 

 

 
Figura 18 – Ponto de corte utilizado para a redução do número de partições do conjunto de dados 

na correção por interpolação 



 55 

 

Da base de dados resultante, a partir da análise visual das variáveis e de acordo 

com o conhecimento do seu comportamento, foram retirados 4 grandes períodos que 

apresentaram erros não identificados pelo supervisório, mas de fácil visualização 

através de gráficos, no que resultou em um conjunto com 502.223 instantes. Foram 

retirados também os últimos dias do mês de abril, devido à alteração do esquema de 

funcionamento da rede de escoamento, causada pela parada para manutenção de um dos 

dutos da rede, resultando em 493.317 instantes. 

 

A estação de produção 1 apresentava uma das bombas sem indicação de 

funcionamento, registrando valor zero para todos os instantes de medição. Foi feito o 

ajuste nesse indicador através da análise da vazão existente nesta estação. Após este 

ajuste, foram retirados do conjunto os instantes que apresentaram indicação de bomba 

parada para todas as bombas de todas as estações de bombeamento, por se tratar de uma 

situação sem interesse para o estudo. Esta modificação causou uma grande redução do 

conjunto de dados, tendo eliminado 191.391 instantes, o que corresponde a 

aproximadamente 39% do conjunto de dados anterior a esta modificação, restando 

301.926 instantes. 

 

Foram retirados os períodos que apresentaram a vazão abaixo de 25 m3/h para a 

estação de recebimento. Foi avaliado que vazões abaixo desse valor não correspondem 

ao comportamento característico da rede de escoamento analisada e estava relacionada a 

erros de medição. Assim como também foram retirados os instantes que apresentaram 

valor acima de 6,3 metros para o nível do tanque da estação de produção 1, 

correspondendo a erros de medição. 

 

Com estas considerações, foi gerado um conjunto final com 283.645 instantes, o 

que corresponde aproximadamente a 43% do conjunto inicial, que foram divididos em 

um conjunto de treinamento e outro de avaliação. O conjunto de treinamento foi 

formado utilizando os dados obtidos do instante 70.000 até o instante 213.600, com 

intervalos de 100 instantes entre cada um, o que resultou em um conjunto de 

treinamento com 1.437 variáveis de entrada e saída. O conjunto de avaliação foi 

formado utilizando os dados fora do intervalo utilizado para o treinamento, composto 

pela parte inicial e final do conjunto de dados tratado, com um total de 140.044 
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instantes, que foi reduzido para 140.040 devido à falta de resultado para o modelo 

hidráulico em 4 casos de testes, nos quais o algoritmo utilizado para solucionar o 

sistema de equações não obteve os valores para as vazões e pressões com o número de 

iterações definido. 

 

As vazões foram corrigidas seguindo o procedimento descrito anteriormente, 

onde foram encontrados os fatores de correção indicados na Tabela 7. Nesta tabela 

também estão relacionados os percentuais de dados utilizados no ajuste, como o erro em 

m3/h aceitável para cada dado utilizado. 

 

Tabela 7 – Fator de correção da vazão 

Estação Fator de 
correção  

Tamanho 
da amostra  

Erro da 
amostra  

Estação de Produção 1 0,956 65% <2 
Estação de Produção 2 1,103 60% <4 
Estação de Produção 3 0,996     

Estação de Recebimento  0,812 70% <2 

 

 

6.3. Resultados para as bombas e vazões 

 

As bombas hidráulicas bombeiam o fluido de acordo com uma função que 

relaciona a vazão que passa pela bomba e a diferença de pressão existente a montante e 

a jusante do equipamento. Na malha estudada, este comportamento pode ser verificado 

através das variáveis obtidas de campo, que são a vazão da estação, a pressão a jusante 

da bomba e o nível do tanque ligado à bomba hidráulica. Este comportamento é 

normalmente modelado utilizando uma curva linear, quando se trata de bombas 

volumétricas de deslocamento positivo, que é o caso dos equipamentos existentes na 

malha piloto. 

 

A rede neuronal modela este comportamento utilizando diretamente os dados de 

campo e um gráfico comparativo pode ser obtido através dos resultados de vazões e 

pressões encontradas para o conjunto de avaliação e o nível do tanque, presente nos 

dados de entrada. As Figuras 19, 20 e 21 apresentam as funções encontradas para as 

curvas de bombas das estações de produção 1, 2 e 3 respectivamente. 
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Figura 19 – Curvas de bombas estação de produção 1 

 

 
Figura 20 – Curvas de bombas estação de produção 2 
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Figura 21 – Curvas de bombas estação de produção 3 

 

Analisando os gráficos do comportamento das bombas, pode-se perceber uma 

tendência de comportamento linear para o head em relação à variação de vazão, porém, 

pela inclinação das retas obtidas utilizando o modelo hidráulico, pequenas variações na 

vazão representam um aumento acentuado no head, o que pode representar uma grande 

instabilidade para o modelo hidráulico. Também é percebida uma dispersão, em geral na 

direção do eixo x, relacionado à vazão, que pode corresponder à influência das 

propriedades do fluido nas curvas das bombas, aos estados transientes ou ainda a erros 

de medição. O modelo hidráulico é indiferente a qualquer uma dessas causas enquanto 

que a rede neuronal pode vir a representar apenas os comportamentos que apresentem 

um padrão, o que exclui os ruídos, mas inclui erros sistemáticos. 

 

A Figura 21 apresentou um desvio bastante acentuado que foi causado pela 

atuação de uma válvula de segurança, instalada em paralelo com o conjunto de bombas 

da estação de produção 3, que é aberta no caso de pressões altas na linha, causando 

recirculação do fluido escoado. Este comportamento já era previsto, porém não foi 

modelado hidraulicamente, devido ao aumento de complexidade pela sua representação. 

A rede neuronal conseguiu assimilar a influência da válvula de controle, apresentando 

um bom resultado em relação ao modelo hidráulico, mesmo com baixo treinamento na 

área de alta pressão. 
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Os dados de campo, obtidos para a vazão da estação 1, mostraram um 

comportamento não esperado para esta variável, considerando as simplificações 

adotadas no modelo hidráulico e a desconsideração das perdas de eficiência dos 

equipamentos instalados. A rede neuronal foi capaz de perceber este padrão de 

comportamento e representá-lo, como mostrado na Figura 22. 

 

  

 

Figura 22 – Gráficos de vazão da estação de produção 1 

 

 

6.4. Avaliação 

 

Foi realizado um estudo para avaliar a freqüência de ocorrência das diferentes 

possibilidades de configurações de bombas, existente no conjunto utilizado para o 

treinamento da rede e no conjunto de avaliação dos modelos. Com o total de 6 bombas 

nas três estações de bombeamento são possíveis 64 combinações de bombas ligadas e 
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desligadas. Desse total, ocorreram 32 configurações diferentes nos períodos analisados, 

com as freqüências relacionadas na Tabela 8, seguindo a ordem das mais treinadas para 

as que foram menos treinadas, onde na coluna “Estado”, o valor zero corresponde à 

bomba desligada e o valor 1 à bomba ligada, ordenadas pela ordem das estações, em 

que, cada dois valores correspondem a duas bombas de uma estação. 

 

 

Tabela 8 – Freqüência dos estados de bomba nos conjuntos de treinamento e avaliação 

Config.  Estado  Treinamento  Avaliação  Config.  Estado  Treinamento  Avaliação  
1 000100 673 61144 17 001100 6 1346 
2 110000 154 19392 18 111000 5 183 
3 000001 129 16522 19 100010 3 0 
4 110100 119 13096 20 001001 2 0 
5 000101 71 9444 21 001101 2 81 
6 100000 67 5325 22 101100 2 85 
7 000010 58 0 23 010010 1 0 
8 000110 27 0 24 101000 1 1 
9 001000 27 2105 25 011000 1 38 
10 100100 25 3055 26 010001 1 492 
11 110001 24 2346 27 110101 1 1013 
12 110010 9 0 28 111001 0 2 
13 100001 8 926 29 000111 0 52 
14 010100 8 1654 30 000011 0 60 
15 010000 7 1179 31 100101 0 183 
16 110110 6 0 32 010101 0 320 

 

 

Além do estado de funcionamento das bombas, que são variáveis discretas, as 

vazões e pressões na rede de escoamento também são influenciadas pelos níveis de 

ocupação nos tanques de cada estação, sendo estas variáveis contínuas. Para um 

treinamento adequado, é pressuposto que os dados utilizados no treinamento 

representem as variáveis envolvidas em toda a sua escala. Neste trabalho, apenas foi 

avaliada a influência de representação no conjunto de treinamento da variável discreta, 

não sendo avaliado a influência de representação da escala dos níveis de petróleo nos 

tanques das estações. 

 

Analisando a Tabela 8, conclui-se que as configurações destacadas na tabela, de 

números 7, 8, 12, 16, 19, 20, 23, 24 e 28, devem ser descartadas do conjunto por não 

possuírem número suficiente de elementos para serem avaliados, restando 23 
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configurações que foram separadas em 5 subgrupos, de acordo com o grau de 

treinamento em cada configuração, apresentados na Tabela 9. 

 

Tabela 9 – Grupos de configurações separados por nível de treinamento 

Classificação Config. Estado Treinamento  Avaliação  
1 000100 673 61144 
2 110000 154 19392 
3 000001 129 16522 

Grupo 1 
Alto Treinamento 

4 110100 119 13096 
5 000101 71 9444 
6 100000 67 5325 
9 001000 27 2105 
10 100100 25 3055 

Grupo 2 
Médio Treinamento 

11 110001 24 2346 
13 100001 8 926 
14 010100 8 1654 
15 010000 7 1179 
17 001100 6 1346 

Grupo 3 
Baixo Treinamento 

18 111000 5 183 
21 001101 2 81 
22 101100 2 85 
25 011000 1 38 
26 010001 1 492 

Grupo 4 
Baixíssimo Treinamento  

27 110101 1 1013 
29 000111 0 52 
30 000011 0 60 
31 100101 0 183 

Grupo 5 
Não Treinado 

32 010101 0 320 

 

 

Foi calculada a média do erro absoluto, de acordo com a equação (37) e a média 

do erro relativo, apresentada na equação (38), para cada variável em cada configuração 

do conjunto de avaliação. São apresentados, nas Tabelas 10 e 12, os erros em cada 

configuração utilizando a rede neuronal e nas Tabelas 14 e 16 são apresentados os erros 

obtidos em cada configuração com o modelo hidráulico, separados por estação, onde a 

estação 4 se refere à estação de recebimento. 

 

 
( )

abs
i ix r

E
N

−
= ∑  (37) 
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 (38) 

 

onde Eabs e Erel são os erros absoluto e relativo, respectivamente, x é a saída dos 

modelos, r é o dado de campo utilizado como referência e N é o número de pontos, de 

determinada configuração de bombas ligadas, utilizada para o calculo do erro. 

 

O cálculo dos erros foi consolidado de acordo com a divisão dos grupos, 

mencionado anteriormente, ponderado pelo número de instantes existentes em cada 

configuração. Os resultados são apresentados nas Tabelas 11 e 13 para a rede neuronal e 

nas Tabelas 15 e 17 para o modelo hidráulico. 
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Tabela 10 – Erro médio absoluto da rede neuronal em relação aos dados de campo 

  Erro Médio Absoluto em m 3/h e mcf 6 (Rede Neuronal) 
  Estação 1 Estação 2 Estação 3 Estação 4 
  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  

1 000100     3.25 0.64    7.90 0.06 
2 110000 2.88 1.51       11.21 0.06 
3 000001        0.79 0.43 8.17 0.05 
4 110100 3.04 1.57 4.10 0.51     11.05 0.08 
5 000101     3.56 0.69 3.96 0.44 16.45 0.07 
6 100000 4.56 1.41       10.40 0.06 
9 001000     10.22 1.28    12.87 0.05 
10 100100 5.10 1.60 3.42 0.63    9.60 0.07 
11 110001 3.84 1.15     2.00 0.46 12.42 0.08 
13 100001 5.01 1.86    1.41 0.81 10.16 0.05 
14 010100 5.45 2.21 3.96 0.55    13.12 0.07 
15 010000 4.62 2.28       13.34 0.05 
17 001100     7.56 0.24    17.73 0.04 

18 111000 5.12 2.89 4.80 1.05     17.05 0.09 
21 001101     7.62 0.36 3.71 1.20 83.29 0.19 
22 101100 47.70 16.27 6.97 7.87    50.21 0.28 
25 011000 24.88 9.21 13.53 0.92    11.44 0.06 
26 010001 3.85 1.57    0.95 0.99 15.91 0.07 
27 110101 2.80 1.52 4.90 0.38 6.09 1.73 5.05 0.09 
29 000111     3.93 3.52 26.67 4.44 49.24 0.15 
30 000011        33.44 4.01 37.60 0.14 
31 100101 6.05 4.59 9.18 1.39 2.08 0.59 8.33 0.06 

32 010101 12.43 1.54 15.20 0.48 3.01 5.65 17.12 0.07 

 

 

Tabela 11 – Erro médio absoluto da rede neuronal consolidado por grupo 

 Erro Médio Absoluto em m 3/h e mcf (Rede Neuronal) 
 Estação 1 Estação 2 Estação 3 Estação 4 
 Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  
Grupo 1  2.94 1.53 3.40 0.62 0.79 0.43 8.90 0.06 
Grupo 2  4.56 1.41 4.49 0.76 3.57 0.44 13.30 0.07 
Grupo 3  5.08 2.18 5.53 0.45 1.41 0.81 13.96 0.06 
Grupo 4  5.97 2.49 5.50 0.92 4.38 1.47 14.27 0.10 
Grupo 5  10.11 2.65 12.16 1.07 7.70 3.88 19.22 0.08 

 

 

                                                 
6 mcf – Unidade de pressão em Metro de Coluna de Fluido 
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Tabela 12 – Erro médio relativo da rede neuronal em relação aos dados de campo 

    Erro Médio Relativo em % (Rede Neuronal) 
  Estação 1 Estação 2 Estação 3 Estação 4 
    Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  
1 000100   5.1 9.8   12.4 16.2 
2 110000 3.1 6.1     12.7 14.7 
3 000001     1.6 19.8 15.9 16.3 
4 110100 3.3 5.3 6.6 3.6   7.3 11.8 
5 000101   5.6 8.0 8.4 9.1 16.1 15.0 
6 100000 9.1 15.9     20.2 15.2 
9 001000   17.4 20.0   21.3 17.7 
10 100100 10.6 12.7 5.4 6.5   8.9 14.1 
11 110001 4.1 4.4   4.3 7.2 9.6 13.9 
13 100001 10.3 18.7   2.8 20.4 11.3 8.6 
14 010100 10.9 18.2 6.2 5.7   12.0 13.7 
15 010000 9.0 23.2     26.1 15.8 
17 001100   6.5 2.4   17.8 8.6 

18 111000 5.8 10.3 8.2 7.5   11.8 13.5 
21 001101   7.0 3.0 8.5 18.3 122.2 46.1 
22 101100 69.1 65.8 6.2 44.9   29.5 36.8 
25 011000 53.4 75.4 23.1 9.5   10.1 10.1 
26 010001 7.7 13.8   1.9 23.5 15.9 16.5 
27 110101 3.2 4.8 7.9 2.3 20.6 17.4 2.8 9.8 
29 000111   6.3 33.3 35.4 63.7 35.8 30.8 
30 000011     38.4 94.7 56.9 41.1 
31 100101 14.1 34.8 14.4 12.0 4.7 8.3 5.7 9.1 

32 010101 25.8 10.3 23.9 3.8 6.9 75.6 11.2 10.3 

 

 

Tabela 13 – Erro médio relativo da rede neuronal consolidado por grupo 

 Erro Médio Relativo em % (Rede Neuronal) 
 Estação 1 Estação 2 Estação 3 Estação 4 
 Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  

Grupo 1  3.2 5.8 5.3 8.7 1.6 19.8 12.4 15.4 
Grupo 2  8.4 12.4 7.3 9.4 7.6 8.7 15.9 15.1 
Grupo 3  10.0 19.5 6.5 4.4 2.8 20.4 16.5 12.0 
Grupo 4  9.1 12.4 8.2 5.5 14.2 19.4 13.7 14.8 
Grupo 5  21.5 19.2 19.1 9.3 11.7 56.4 16.1 14.7 
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Tabela 14 – Erro médio absoluto do modelo hidráulico em relação aos dados de campo 

  Erro Médio Absoluto em m 3/h e mcf (Modelo Hidráulico) 
  Estação 1 Estação 2 Estação 3 Estação 4 
  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  

1 000100     3.18 1.24    9.47 0.07 
2 110000 2.80 7.10       9.84 0.05 
3 000001        0.66 0.41 6.42 0.08 

4 110100 2.61 8.90 3.44 2.32     10.00 0.27 
5 000101     3.53 0.68 3.23 0.51 15.94 0.09 
6 100000 4.76 2.34       10.98 0.06 
9 001000     5.52 1.09    2.79 0.08 
10 100100 4.64 3.65 3.37 0.98    10.47 0.12 

11 110001 2.54 9.01     1.43 2.02 12.14 0.14 
13 100001 5.08 3.58    1.66 0.95 12.56 0.06 
14 010100 2.55 4.08 3.28 0.86    13.71 0.12 
15 010000 2.20 2.61       7.64 0.06 
17 001100     11.69 1.56    17.12 0.11 
18 111000 5.69 10.23 4.28 2.62     9.44 0.25 
21 001101     15.80 3.42 2.65 3.51 90.54 0.04 
22 101100 20.50 2.63 12.06 0.92    19.75 0.41 
25 011000 3.78 3.52 4.64 0.86    8.17 0.19 
26 010001 1.64 1.78    0.79 0.63 5.56 0.07 

27 110101 3.99 10.75 3.68 4.44 13.48 3.93 10.32 0.45 
29 000111     3.92 1.59 16.93 2.10 12.08 0.14 
30 000011        11.31 0.50 33.20 0.06 
31 100101 7.62 6.41 3.66 2.79 1.94 2.32 7.43 0.30 
32 010101 2.38 4.50 3.46 1.72 2.50 1.94 8.28 0.31 

 

 

Tabela 15 – Erro médio absoluto do modelo hidráulico consolidado por grupo 

 Erro Médio Absoluto em m 3/h e mcf (Modelo Hidráulico) 
 Estação 1 Estação 2 Estação 3 Estação 4 
 Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  

Grupo 1  2.72 7.82 3.22 1.43 0.66 0.41 9.14 0.09 
Grupo 2  4.24 4.17 3.78 0.80 2.87 0.81 12.36 0.09 
Grupo 3  3.19 3.81 6.90 1.26 1.66 0.95 12.88 0.10 
Grupo 4  4.14 7.45 5.10 4.01 8.99 2.89 13.18 0.32 

Grupo 5  4.29 5.20 3.57 2.06 4.41 1.93 10.78 0.27 
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Tabela 16 – Erro médio relativo do modelo hidráulico em relação aos dados de campo 

    Erro Médio Relativo em % (Modelo Hidráulico) 
  Estação 1 Estação 2 Estação 3 Estação 4 
    Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  
1 000100     5.0 18.9    14.9 20.1 
2 110000 3.0 28.9       11.2 13.8 
3 000001        1.3 18.6 12.5 25.6 

4 110100 2.8 30.3 5.5 16.3     6.6 40.8 
5 000101     5.6 7.9 6.9 10.7 15.6 19.6 
6 100000 9.5 26.3       21.4 15.8 
9 001000     9.4 17.1    4.6 25.0 
10 100100 9.6 28.9 5.3 10.1    9.7 23.7 

11 110001 2.7 34.7     3.1 31.9 9.4 25.6 
13 100001 10.4 36.1    3.3 23.7 14.0 11.6 
14 010100 5.1 33.7 5.2 8.8    12.6 23.2 
15 010000 4.3 26.6       14.9 17.6 
17 001100     10.1 15.9    17.2 21.8 
18 111000 6.5 36.5 7.4 18.7     6.6 36.9 
21 001101     14.4 28.6 6.1 53.7 132.8 9.4 
22 101100 29.7 10.6 10.8 5.3    11.6 53.2 
25 011000 8.1 28.8 7.9 8.9    7.2 31.6 
26 010001 3.3 15.7    1.6 15.1 5.6 17.5 

27 110101 4.5 34.2 5.9 26.6 45.7 39.7 5.7 51.3 
29 000111     6.3 15.0 22.4 30.2 8.8 28.2 
30 000011        13.0 11.8 50.2 16.7 
31 100101 17.7 48.6 5.8 24.0 4.4 32.9 5.1 46.3 
32 010101 4.9 30.0 5.4 13.5 5.7 25.9 5.4 44.9 

 

 

Tabela 17 – Erro médio relativo do modelo hidráulico consolidado por grupos 

 Erro Médio Relativo em % (Modelo Hidráulico) 
 Estação 1 Estação 2 Estação 3 Estação 4 
 Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  Vazão Pressão  

Grupo 1  2.9 29.5 5.1 18.4 1.3 18.6 12.9 22.3 
Grupo 2  8.0 28.9 6.1 9.7 6.1 14.9 14.5 20.4 
Grupo 3  6.2 32.3 7.4 12.4 3.3 23.7 14.3 20.0 
Grupo 4  5.5 27.2 6.9 24.7 30.0 32.8 12.0 39.2 

Grupo 5  9.6 36.8 5.6 17.1 7.4 27.0 10.0 41.2 

 

 

Na Figura 23 são apresentados gráficos comparativos entre os erros nos valores 

de vazão, obtidos com a rede neuronal e o modelo hidráulico, para cada estação 

separados por grupos de avaliação. 
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Figura 23 – Gráficos comparativos para o erro médio relativo da vazão entre a rede neuronal e o 
modelo hidráulico  

 

Na Figura 24 são apresentados gráficos comparativos entre os erros nos valores 

de pressão, obtidos com a rede neuronal e o modelo hidráulico, para cada estação 

separados por grupos de avaliação. 
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Figura 24 – Gráficos comparativos para o erro médio relativo da pressão entre a rede neuronal e o 
modelo hidráulico 

 

Na Tabela 18 são apresentados os resultados consolidados do erro médio relativo 

para os valores de vazão e pressão, para a rede neuronal e o modelo hidráulico 

separados por grupos de avaliação. 

 

Tabela 18 – Erro médio relativo consolidado das estações separado por grupos 

 Vazão Pressão 
 Rede Neuronal Modelo Hidráulico  Rede Neuronal  Modelo Hidráulico  
Grupo 1  8.1% 8.2% 12.3% 21.8% 
Grupo 2  10.8% 9.6% 11.9% 18.2% 
Grupo 3  11.2% 9.5% 13.0% 22.1% 
Grupo 4  11.5% 13.9% 13.5% 31.5% 
Grupo 5  16.8% 8.2% 25.6% 30.6% 

 

 

Pode ser observado nas tabelas e nos gráficos comparativos dos erros que, em 

geral, os resultados para os valores de vazão, obtidos pela rede neuronal e o modelo 

hidráulico, são equivalentes. Resultado diferente ocorre para os valores de pressão, onde 

a rede neuronal apresentou resultados superiores para quase todas as estações e grupos 

de avaliação. 
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Pode ser observado, nas Figuras 23, 24 e na Tabela 18, que existe uma tendência 

de crescimento do erro utilizando rede neuronal, para uma diminuição da intensidade de 

treinamento das diferentes configurações de bombas em operação na malha piloto. Esta 

perda de qualidade dos resultados é claramente observada ao se analisar os resultados de 

vazão para a estação 1 ou quando se compara os resultados obtidos em relação ao 

modelo hidráulico em qualquer estação da malha. 

 

Foi observado em testes realizados com diferentes redes neuronais, obtidas com 

o treinamento realizado a partir de diferentes valores para os pesos entre os neurônios, 

que a estabilidade da qualidade dos resultados também diminui para grupos com 

baixíssimo treinamento ou treinamento nulo. Esses grupos podem ter seus erros 

menosprezados, pela menor participação no conjunto de treinamento, ou apresentarem 

bons resultados devido a um sorteio satisfatório dos valores iniciais para as sinapses da 

rede a ser treinada, o que explica o bom desempenho da rede neuronal, em relação ao 

modelo hidráulico, para o resultado de vazão do grupo 4, na estação 3. Os resultados 

para 10 treinamentos diferentes são apresentados nas Tabelas 19 e 20. 

 

Tabela 19 – Resultados dos erros para a vazão de 10 treinamentos da rede neuronal 

 Vazão em % 

Trein. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Grupo 1  7.3 7.3 7.3 7.3 7.1 7.4 7.3 7.3 7.3 7.3 
Grupo 2  10.1 10.2 10.1 10.2 10.5 10.0 10.2 10.0 10.2 10.5 
Grupo 3  11.0 11.3 11.0 11.3 11.8 12.1 15.0 13.5 10.7 11.6 
Grupo 4  11.7 16.0 11.7 16.0 14.0 12.1 9.5 11.1 10.8 14.1 
Grupo 5  12.5 13.4 12.5 13.4 15.7 10.8 9.1 17.7 12.5 22.0 

 

 

Tabela 20 – Resultados dos erros para a pressão de 10 treinamentos da rede neuronal 

 Pressão em % 

Trein. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Grupo 1  13.7 13.9 13.7 13.9 13.5 13.8 13.6 13.9 13.8 14.0 
Grupo 2  14.0 14.9 14.0 14.9 15.2 14.5 13.9 15.0 14.3 14.3 
Grupo 3  16.0 16.7 16.0 16.7 14.6 15.9 16.9 16.7 16.8 15.3 
Grupo 4  14.9 23.3 14.9 23.3 12.8 16.0 19.2 13.8 18.2 16.6 
Grupo 5  21.2 18.9 21.2 18.9 20.4 20.6 17.7 42.4 18.0 26.7 
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Na Tabela 21 são apresentados os desvios padrão para os dois conjuntos de 

resultados obtidos para a vazão e a pressão nos 10 treinamentos realizados. 

 

Tabela 21 – Desvios padrão dos treinamentos 

 Desvio Padrão 
 Vazão Pressão 

Grupo 1  0.06% 0.13% 
Grupo 2  0.17% 0.48% 
Grupo 3  1.35% 0.77% 
Grupo 4  2.22% 3.69% 
Grupo 5  3.68% 7.41% 

 

 

Foram realizados testes comparativos de desempenho para os dois modelos 

utilizando o programa JProfiler. Os algoritmos foram executados considerando dois 

parâmetros da otimização. O primeiro se refere à quantidade de simulações executadas, 

que correspondem ao número de cenários testados pelo otimizador e o segundo se refere 

ao número de intervalos de cálculo dentro de cada simulação, que determina a precisão 

do modelo de simulação. 

 

Os resultados foram obtidos para três cenários: o primeiro com 20 simulações e 

20 passos de cálculo, o segundo com 20 simulações e 80 passos de cálculo e o terceiro 

com 80 simulações e 20 passos de cálculo, que são apresentados nas Figuras de 25 a 30. 
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Cenário 1 

 

 
Figura 25 – Perfilamento do modelo hidráulico com 20 simulações e 20 passos de cálculo 

 

 
Figura 26 – Perfilamento da rede neuronal com 20 simulações e 20 passos de cálculo 
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Cenário 2 

 

 
Figura 27 – Perfilamento do modelo hidráulico com 20 simulações e 80 passos de cálculo 

 

 
Figura 28 – Perfilamento da rede neuronal com 20 simulações e 80 passos de cálculo 
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Cenário 3 

 

 
Figura 29 – Perfilamento do modelo hidráulico com 80 simulações e 20 passos de cálculo 

 

 
Figura 30 – Perfilamento da rede neuronal com 80 simulações e 20 passos de cálculo 
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A seguir, são apresentados na Tabela 22 os resultados dos tempos obtidos em 

cada cenário para os dois modelos e a razão entre eles. 

 

Tabela 22 – Tempo de execução dos modelos para cada cenário 

 Tempos de execução em segundos (s) 
  Cenário 1 Cenário 2 Cenário 3 
Modelo Hidráulico  261,0 1306,7 987,2 

Rede neuronal 25,9 99,6 98,7 

Razão H/R 10,1 13,1 10,0 

 

 

No primeiro cenário, cada modelo é executado 400 vezes e nos cenários 2 e 3 os 

modelos são executados 4 vezes mais, correspondendo a 1600 vezes para cada cenário. 

Para a rede neuronal, o desempenho se manteve constante com o crescimento do 

número de simulações ou com o aumento dos passos de cálculo, já o modelo hidráulico 

apresentou uma queda de desempenho quando se aumentou o número de passos de 

cálculo. 

 

Nos cenários utilizados, a rede neuronal mostrou um desempenho no mínimo 10 

vezes superior ao modelo hidráulico, com a vantagem de não apresentar degradação no 

aumento do número de passos de cálculo, que é necessária quando se necessita uma 

maior precisão do simulador hidráulico. 
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7. Conclusões e Recomendações para Trabalhos Futuros 

 

Este trabalho apresentou uma aplicação de redes neurais artificiais em um 

problema real de solução de uma malha de escoamento de petróleo, oriundo de campos 

de produção terrestre, utilizando variáveis discretas e contínuas como dados de entrada 

e saída. A metodologia utilizada foi comparada com um modelo hidráulico clássico de 

resolução apresentando vantagens e desvantagens relacionadas a seguir. 

 

A utilização dos dados de campo para a calibração do modelo hidráulico requer 

maior nível de tratamento das variáveis do que para a utilização com redes neuronais. 

Foi necessário o uso de filtros para minimização de ruídos, devido à baixa qualidade do 

processo de medição, principalmente para os dados de vazão da estação de produção 2 

que apresentou grande perturbação na sua medição. A rede neuronal apresentou uma 

maior flexibilidade na utilização dos dados de campo, não sendo necessário realizar 

todos os tratamentos utilizados para configurar o modelo hidráulico. 

 

A rede neuronal conseguiu modelar alguns comportamentos de difícil 

representação fenomenológica, como a atuação de válvulas de segurança, existente na 

estação de produção 3 e a mudança no padrão do escoamento do fluido, relacionada à 

variação das propriedades não mensuradas do óleo, observada na vazão da estação de 

produção 1, que foi relacionada ao esvaziamento do tanque da estação. 

 

A rede neuronal é mais dependente da qualidade dos dados de campo, em 

relação à existência de erros sistemáticos, onde esses erros podem ser assimilados como 

um padrão normal do comportamento da variável treinada. A utilização de um modelo 

hidráulico permite estabelecer o comportamento esperado para algumas variáveis a 

serem calibradas, onde grandes desvios podem ser identificados pelo conhecimento 

prévio da sua escala de atuação. 

 

A falta de dados de campo se mostrou prejudicial para as duas metodologias, 

porém, os dois modelos apresentaram resultados equivalentes, sendo que a rede 

neuronal apresentou maior instabilidade para os grupos com menos pares de dados no 
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treinamento. Conclui-se que este resultado se deve à falta de uma técnica de treinamento 

mais sofisticada, que atribua um peso maior aos erros desses conjuntos. 

 

Em geral os resultados obtidos com a rede neuronal foram superiores em relação 

aos resultados do modelo hidráulico, principalmente em relação ao cálculo dos valores 

de pressão, em que o modelo hidráulico não conseguiu representar adequadamente o seu 

comportamento. Esta dificuldade do modelo hidráulico se deve à complexidade de se 

modelar a perda de carga nos dutos, mesmo com a aproximação utilizada, na calibração 

dos valores de rugosidade, onde foram adotados valores diferentes por configuração de 

bombas ligadas. 

 

Por fim, a rede neuronal mostrou grande superioridade na avaliação de 

desempenho entre os modelos, demonstrando que pode ser uma melhor alternativa para 

a utilização com algoritmos que necessitam de respostas rápidas de um modelo 

hidráulico. 

 

 

7.1. Extensões para o trabalho 

 

Ainda que o modelo proposto tenha se mostrado bastante eficiente, algumas 

questões poderiam ter sido melhor investigadas. Dentre estes vários aspectos, citam-se: 

 

A busca de uma arquitetura ideal para a rede neural artificial que melhor se 

adapte ao comportamento das variáveis envolvidas. Este trabalho não focou nas 

diferentes possibilidades de arquiteturas de redes, como também, não investigou a 

relação entre o tamanho da rede e a qualidade dos resultados obtidos. 

 

O estudo de uma metodologia de treinamento, que minimize a instabilidade e 

traga um aumento da confiança dos resultados obtidos, para grupos de configurações 

com poucos dados disponíveis no treinamento. 

 

Apesar dos bons resultados de desempenho da rede neuronal em relação ao 

modelo hidráulico, ainda existe a possibilidade de melhoria do código utilizado para o 
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seu cálculo, já que este não passou por um processo de otimização com a mesma 

intensidade do realizado para o código do modelo hidráulico. 

 

Recomenda-se ainda: 

 

•••• Estudar a existência de defasagem no tempo para os valores de vazão e pressão 

da estação de recebimento, que estão ligadas ao funcionamento das outras estações, 

afastadas por distâncias consideráveis. 

 

•••• O estudo da utilização combinada do modelo de redes neuronais e o modelo 

hidráulico para minimizar as deficiências de cada abordagem e potencializar os ganhos 

existentes. 
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Apêndice A 

 

 

Figura 31 – Carta de correção de performance pela viscosidade 
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Apêndice B 

 

 

Figura 32 – Diagrama de Moody 

 

 


