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RESUMO

Escoamentos multifasicos sdo amplamente encontrados em diversos setores
industriais, com destaque para as industrias nuclear, quimica e de 6leo e gas. Esses
escoamentos sao compostos por duas ou mais fases, que podem assumir diferentes
configuragbes geométricas em fungdo das propriedades fisicas das fases e das
condi¢cbes operacionais. Na produgdo de petrdleo e gas, os escoamentos sao
predominantemente compostos por agua, 6leo e gas natural. No cenario brasileiro, o
pré-sal € responsavel por grande parte da produgéo brasileira de petréleo e gas,
correspondendo a aproximadamente 80% do total, conforme dados divulgados pela
Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP). A exploragao
desses reservatorios ocorre majoritariamente em aguas profundas, caracterizada por
elevadas pressodes e altos teores de COz, caracteristicas que impactam diretamente
o comportamento do escoamento e exigem novas estratégias de projeto, operagao e
monitoramento dos sistemas de producao. A obtengao de informagdes experimentais
sobre esse fendmeno € fundamental para o estabelecimento de correlacbes de
engenharia e para o desenvolvimento de modelos que descrevem o0 seu
comportamento fisico. Este trabalho apresenta uma metodologia baseada em técnicas
de processamento de imagens para a extragcao de parametros caracteristicos do
escoamento bifasico gas-liquido em regime de golfadas. Os dados experimentais sdo
obtidos por meio de uma bancada com temperatura e pressao controladas, utilizando
fluidos modelo (6leo mineral e hexafluoreto de enxofre) para emular condigbes de
campo. As imagens adquiridas em altas taxas de aquisicdo sdo segmentadas por
meio de uma rede neural convolucional do tipo U-Net, possibilitando a distingdo entre
as regides de liquido e de gas, com coeficiente Dice médio superior a 0,95. As bolhas
alongadas sé&o identificadas e reconstruidas através da agregacdo de frames
consecutivos, com base na velocidade do nariz da bolha. Os paradmetros que
caracterizam o escoamento estudado sdo estimados e comparados com modelos
classicos da literatura, medicdes manuais e técnicas baseadas em sensores
capacitivos, apresentando desvios da ordem de £10% em relacdo as referéncias
adotadas. A metodologia proposta demonstra ser capaz de estimar, de forma
automatica e robusta, os principais parametros caracteristicos do escoamento bifasico
em regime de golfadas.

Palavras-chave: escoamento bifasico gas-liquido; regime de golfadas;
processamento de imagens; redes neurais convolucionais.



ABSTRACT

Multiphase flows are widely encountered in several industrial sectors, particularly in
the nuclear, chemical, and oil and gas industries. These flows are composed of two or
more phases, which may assume different geometric configurations depending on the
physical properties of the phases and the operating conditions. In oil and gas
production, the flows are predominantly composed of water, oil, and natural gas. In the
Brazilian context, the pre-salt reservoirs account for a large share of the country’s oil
and gas production, corresponding to approximately 80% of the total, according to data
released by the National Agency of Petroleum, Natural Gas and Biofuels (ANP). The
exploitation of these reservoirs occurs mainly in deepwater environments,
characterized by high pressures and high CO, contents, features that directly affect
flow behavior and require new strategies for the design, operation, and monitoring of
production systems. The acquisition of experimental information on this phenomenon
is essential for establishing engineering correlations and for developing models that
describe its physical behavior. This work presents a methodology based on image
processing techniques for the extraction of characteristic parameters of gas—liquid two-
phase slug flow. Experimental data are obtained using a test facility with controlled
temperature and pressure, employing model fluids (mineral oil and sulfur hexafluoride)
to emulate field conditions. Images acquired at high acquisition rates are segmented
using a U-Net convolutional neural network, enabling the distinction between liquid and
gas regions, with an average Dice coefficient higher than 0.95. Elongated bubbles are
identified and reconstructed through the aggregation of consecutive frames, based on
the bubble nose velocity. The parameters that characterize the studied flow are
estimated and compared with classical models from the literature, manual
measurements, and techniques based on capacitive sensors, showing deviations on
the order of +10% relative to the adopted references. The proposed methodology
demonstrates the capability to automatically and robustly estimate the main
characteristic parameters of gas—liquid two-phase slug flow.

Keywords: gas—liquid two-phase flow; slug flow; image processing; convolutional
neural networks.
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1 INTRODUCAO
1.1 Motivacgao

Os escoamentos multifasicos estao presentes em diversos setores industriais,
incluindo as industrias nuclear, quimica e de petroleo e gas. Esses escoamentos séo
compostos por uma mistura de duas ou mais fases, cujo comportamento é
influenciado por uma variedade de fatores. Dentre esses fatores, destacam-se as
propriedades dos fluidos, as interagdes entre as fases, as condi¢gdes operacionais e a
geometria dos sistemas de escoamento (Shoham, 2006). No cenario especifico da
producao de petroleo e gas, esses escoamentos sdo compostos por 6leo, agua, gas
natural e sedimentos. No contexto brasileiro, de acordo com dados da Agéncia
Nacional do Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), o pré-sal é responsavel
por mais de 80% da produgédo nacional de petrdleo e gas. A exploragdo dessas
reservas envolve desafios significativos, tais como altas pressbes, baixas
temperatura, elevados teores de CO2 e uma menor razao de densidades entre a fase
gasosa e liquida (Beltrao et al., 2009). Essas caracteristicas podem alterar os
mecanismos de formacao, transporte e estabilidade das estruturas do escoamento
quando comparada a sistemas que nao apresentam tais particularidades. Dessa
forma, torna-se evidente a necessidade de estudos experimentais que incorporem as
caracteristicas especificas dos escoamentos em aguas profundas do pré-sal, uma vez
que a maioria dos modelos, correlagcbes de engenharia e mapas de padrbes
escoamento foram desenvolvidos a partir de estudos que n&o as consideram.

Embora o escoamento multifasico possa envolver diferentes combinagdes de
fases, grande parte dos fenémenos hidrodinamicos pode ser descrita adequadamente
por meio de uma abordagem bifasica. Trabalhos recentes apresentam uma
caracterizagao experimental para o estudo utilizando fases como hexafluoreto de
Kadri Kadrienxofre (SF6) e 6leo mineral (Kadri; Mudde; Oliemans, 2010; Gmyterco,
2018; Quintino; Da Fonseca Junior; Rodriguez, 2023). A escolha se da por
apresentarem propriedades que emulam o comportamento dos fluidos nas condigdes
do pré-sal, mantendo a razdo das massas especificas mesmo com pressdes de
operacgao reduzidas. A motivagao central desses trabalhos reside na busca de ampliar
e validar modelos e simuladores de escoamento bifasico em regimes com elevada
densidade de gas e baixa razdo de densidade (gas com densidade relativamente

proxima a do liquido).
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A analise dos parametros de escoamento bifasico gas-liquido € uma forma
eficiente de caracterizar os padrées de escoamento (Shoham, 2006), validar modelos
propostos e fornecer dados para o desenvolvimento de correlagbes de engenharia.
Sendo assim, diversas tecnologias de medigado sdo utilizadas com este proposito,
incluindo sensores de impedancia elétrica, opticos, ultrassdnicos, raio-X, raio-y e
impedancia elétrica (Martins, 2022), com foco em medi¢do de parametros como
velocidade, comprimento e frequéncia de bolhas alongadas. Diversos estudos
estabeleceram os parametros caracteristicos a serem calculados em escoamento
bifasicos gas-liquido, bem como simplificagdes e procedimentos necessarios para sua
determinacao. Entre eles, destacando-se os estudos de Bendiksen (1984), Taitel e
Barnea (1990) e Kadri, Mudde e Oliemans (2010).

Ademais, outra abordagem amplamente utilizada em experimentos
envolvendo dindmica de fluidos é a captura imagens de alta velocidade. Esse método
permite uma visualizagao detalhada através da aquisicao de quadros de imagens com
uma alta resolucao espacial e temporal. As cameras de alta velocidade utilizadas para
aquisicdo podem variar de dezenas até milhdes de quadros por segundos,
dependendo da resolugao da imagem adquirida, da iluminagdo do ambiente e da
capacidade do sensor e armazenamento da camera. Em contraste, as cameras
possuem caracteristica de serem nao intrusivas, demandando apenas uma janela de
visualizacdo e uma fonte de iluminacdo adequada para capturar os fendmenos sem
interferir no sistema. Existem diversas técnicas para aquisigcdo de imagens de alta
velocidade, entre elas Shadowgraphy (SG), Particle Image Velocimetry (PIV) e
Fluorescence Imaging (Fl). Essas técnicas diferem em aspectos como o tipo de
iluminacdo, a necessidade de filtros 6pticos e 0 uso de corantes ou particulas de
rastreamento (Versluis, 2012).

Apods as imagens serem adquiridas, um dos principais desafios consiste na
identificacao precisa das fases, uma vez que é necessario superar empecilhos como
ruidos, distorgdes dpticas, variagdes de iluminagao e sobreposigdes. Alguns exemplos
de trabalhos relacionados a escoamento bifasico envolvem técnicas de segmentagéao
baseadas em morfologia matematica (Mayor; Pinto; Campos, 2007), no método /level
set (Coelho, 2011), no algoritmo Watershed (Do Amaral et al., 2013a) e em limiares
de intensidade (Kong et al., 2019). Mais recentemente, técnicas que utilizam
inteligéncia artificial, como redes neurais utilizando arquiteturas como U-Net
(Ronneberger; Fischer; Brox, 2015), DeepLab (Chen et al., 2016) e Mask R-CNN (He



15

et al., 2018) e SAM 2 (Ravi et al., 2024), sao capazes de aprender a segmentar
imagens que possuam caracteristicas complexas e n&o lineares, sendo mais
sensiveis a caracteristicas contextuais, como intensidade, formato, posicao e textura
dos objetos. Outra caracteristica importante € a capacidade de automatizagao e
generalizagcao de processos de segmentacgao, eliminando a necessidade de ajustes
manuais, como a escolha de valores limiares. Todos esses pontos positivos sao
acompanhados de alguns desafios, como a necessidade de um grande conjunto de
dados para treinamento e a necessidade de requisitos computacionais elevados, que
podem ser maiores ou menores dependendo da arquitetura escolhida.

Este trabalho prop6e uma metodologia de processamento de imagens para
extracdo de parametros criticos de escoamento em regime de golfadas de forma
automatizada, baseado em técnicas de imageamento de alta velocidade e
aprendizado profundo. A abordagem combina aquisicao de imagens em diferentes
condicbes de escoamento, segmentacdo de imagens por meio de redes neurais
convolucionais e rastreamento das estruturas gasosas, permitindo a reconstru¢ao de
suas trajetérias e a visualizagédo de estruturas com dimensdes superiores a regido de
visualizagdo. A metodologia foi avaliada a partir da comparagao dos resultados
obtidos com modelos classicos de parametros da literatura e com técnicas alternativas

para a extracao de parametros.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método automatizado
baseado em processamento de imagens para extracdo e analise de parametros

associados ao escoamento bifasico liquido-gas. Os objetivos especificos sao:

e Realizar um estudo das técnicas de processamento de imagens aplicadas
a escoamento bifasico gas-liquido em regime de golfadas.

e Consolidar um conjunto de dados experimentais compostos por imagens
do escoamento;

e Desenvolver uma metodologia fundamentada em técnicas de imageamento
de alta velocidade, aprendizado profundo e rastreamento das estruturas

gasosas para extracdo de parametros de escoamento.
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e Treinar, validar e aplicar um modelo de segmentagao generalista baseado
em aprendizado profundo, robusto frente a diferentes condi¢cdes adversas,
incluindo variagdes de iluminagao, ruidos e diversidade geométrica das
fases;

e Investigar o tamanho minimo necessario conjunto de dados para o
treinamento do modelo de segmentagdo, analisando o impacto dessa
variavel no seu desempenho;

e Estimar parametros criticos do escoamento bifasico gas-liquido em regime
de golfadas, de interesse para o desenvolvimento de modelos
mecanicistas.

¢ Validar o método proposto através da comparagao de seus resultados com
aqueles obtidos a partir de técnicas alternativas de caracterizagao dos

parametros de escoamento e de modelos classicos da literatura.

1.3 Estrutura

O texto esta organizado em 5 capitulos de modo a apresentar um panorama
geral do trabalho, uma fundacgao tedrica basica necessaria para seu entendimento, a

metodologia utilizada e os resultados da pesquisa.

e Capitulo 1 — Introdugédo: Contextualiza o tema geral definindo a
problematica central, justifica a relevancia do trabalho e estabelece os
objetivos a serem alcangados;

e Capitulo 2 — Revisdo Bibliografica: Explora a tematica de escoamento
bifasico gas-liquido, assim como as técnicas de processamento de imagem
aplicadas a este fendbmeno voltada a exploracao de éleo e gas;

e Capitulo 3 — Materiais e Métodos: Descreve o desenvolvimento do sistema
de processamento de imagens para extracao de parametros, abrangendo
o circuito experimental utilizado e equipamentos para aquisigdo de imagens
de alta velocidade, a elaboragao de um conjunto de dados para treinamento
de um modelo de segmentacao e o desenvolvimento de algoritmos para

estimacéo de parametros a partir de imagens segmentadas;
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e Capitulo 4 — Resultados: Apresenta os resultados de validagao da técnica
proposta, incluindo a avaliagdo das segmentagdes e da estimagdo dos
parametros que caracterizam o escoamento;

e Capitulo 5 — Conclusado: Resume as contribuigdes do desenvolvimento da
pesquisa. Discute também as vantagens e limitagdes da metodologia
adotada, além de propor direcbes para pesquisas futuras que podem

expandir ou aprofundar esta investigacao.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliografica estruturada em quatro
secoes. A primeira tem como foco revisar os fundamentos tedéricos e praticos do
escoamento bifasico gas-liquido em regime de golfadas. A segunda é dedicada a
técnicas de processamento de imagem aplicadas ao estudo da dinamica dos fluidos.
A terceira secao trata dos métodos de rastreamento de objetos, com énfase em
aplicagbes baseadas em visdo computacional. Por fim, a quarta se¢do apresenta uma
revisdo de trabalhos correlatos que integram o processamento de imagens a analise
de escoamentos multifasicos em regime de golfadas. Em conjunto, essas se¢des
fornecem a base tedrica necessaria para analise e interpretacdo dos resultados e

metodologias apresentadas ao longo dos demais capitulos.

2.1 Escoamento bifasico gas-liquido

O escoamento multifasico ocorre quando mais de uma fase escoa
simultaneamente em um sistema. Um caso particular muito comum na producao de
petréleo e gas € o escoamento bifasico liquido-gas, que dependendo das condigdes
de operagdo e geometria do sistema de escoamento, pode apresentar diferente
distribuicbes geométricas entre as fases. Nesta se¢ao, serao abordadas as principais
caracteristicas do escoamento bifasico gas-liquido, destacando os padrbes de
escoamento, os parametros, os mapas de padrbes de escoamento e modelos

propostos na literatura.

2.1.1 Padroes de escoamento

Em escoamentos bifasicos, as fases podem se organizar segundo diferentes
configuracbes geométrica ao longo dos dutos. Essas configuragcbes podem ser
organizadas em grupos semelhantes, denominados padrées de escoamento,
caracterizados pela distribuicdo espacial das interfaces entre as fases. Devido a
natureza subjetiva com que esses padrdes de escoamento s&do caracterizados,
existem nomes alternativos e diferentes subdivisbes para 0 mesmo padrdo de
escoamento. A identificacdo desses padrboes de escoamento teve inicio com a
visualizagdo de imagens de tubos transparentes, posteriormente métodos mais
objetivos foram desenvolvidos, como uso de sensores e analise de fungdes de

probabilidade de parametros que caracterizam o escoamento (Bertola, 2003).



19

O padrao de escoamento em um sistema bifasico depende de parametros
operacionais, variaveis geométricas e propriedades fisicas das duas fases (Shoham,
2006). Um dos fatores determinantes é o angulo de inclinagdo, a grande maioria dos
estudos levem em conta pequenos angulos em relagdo a tubulagbes verticais e
horizontais, e alguns consideram a faixa completa de angulos. Um dos principais
estudos que propbds uma classificagao sistematica dos padrées de escoamento foi
apresentado por Barnea, Shoham e Taitel (1982). Os padrdes definidos abrangem
tubos horizontas e verticais, além da adicdo de pequenos éngulos em relagéo a essas
referéncias.

Em tubulagdes horizontais, a variagado da pressao é geralmente mais suave,
e a velocidade das fases tende a ser mais homogéneas. Segundo Shoham (2006), os
padroes de escoamento em tubos horizontais e levemente inclinados, apresentados
na Figura 1, podem ser divididos em quatro tipos principais, com subdivisdes

adicionais:

e Estratificado: Esse padrdao de escoamento geralmente ocorre em
condicdes de baixas vazdes de liquido e gas. Devido agao da gravidade, a
interface entre as fases € bem definida, com o liquido escoando na parte
inferior e o gas na parte superior. O escoamento estratificado é dividido em
duas classificagdes: liso ou ondulado. Essas classificagbes estao
relacionadas ao formato da interface entre as fases, que podem ser
onduladas dependendo da velocidade do gas.

¢ Intermitente: Trata-se de um regime onde as fases escoam alternadamente
ao longo da tubulagao, caracterizado pela presenca de bolsdes de gas
envoltos por um filme liquido, intercalados com regides de liquido puro. O
escoamento intermitente pode ser classificado em bolhas alongadas e
golfadas. O escoamento em bolhas alongadas acontece a baixas vazdes
de gas, resultando em um escoamento mais estavel com uma menor
presenga de bolhas pequenas na regiao de liquido. Ja o escoamento em
golfadas a velocidade do gas é maior, com maior interagdo entre as fases.

e Anular: E um padrio de escoamento que acontece em altas vazdes de gas.
A fase gasosa escoa no centro da secgdo transversal da tubulagao,
enquanto a fase liquida escoa em um filme ao redor da parede do tubo. No

caso do escoamento horizontal, geralmente, o filme da parte inferior € mais
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espesso. Quando um escoamento anular apresenta uma interface
altamente instavel e uma quantidade alta de ondas aeradas, podemos
defini-lo como Anular Ondulado.

 Bolhas Dispersas: E considerado um padréo de escoamento homogéneo e
sem deslizamento. A altas vazbées de liquido, as bolhas de gas sao
dispersas uniformemente na fase liquida e ambas as fases possuem a

mesma velocidade.

Figura 1 — Padroes de escoamento em tubulagoes horizontais e quase horizontais
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Fonte: Adaptado de Shoham (2006, p. 11).

No caso de tubulacdes verticais e fortemente inclinadas, devido a influéncia
da gravidade, o padrdo de escoamento estratificado ndo se desenvolve.
Normalmente, esses padrées sdo mais simétricos em relacdo ao eixo central da
tubulacdo. Segundo Shoham (2006), os padrbes de escoamento apresentados na

Figura 2, podem ser divididos em cinco classificagdes:
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Bolhas: E um padrdo caracterizado por um alto deslizamento entre as
fases liquidas e gasosas, devido a diferenga entre a densidade do liquido
e do gas. A fase gasosa é composta por diversas bolhas que se deslocam
para cima, em um movimento sinuoso. As bolhas sao aproximadamente
homogéneas em relagdo a sec¢ao transversal da tubulagdo e a vazao da
fase liquida é baixa.

Intermitente: Este padréao apresenta, alternadamente, bolsées de gas com
envoltos de filmes de liquido, seguidos de regides de liquido aerado.
Diferentemente do caso horizontal, as bolhas sao simétricas em relagcéo ao
eixo da tubulagdo e possuem um diametro aproximadamente igual ao da
tubulagao.

Anular: E um escoamento formado por uma fase gasosa com goticulas da
fase liquida no centro da secao transversal da tubulagdo, com um filme
liquido em contato com a parede da tubulacéo. O filme liquido nas paredes
tem uma espessura uniforme e a interface entre as fases é ondulada.
Agitado: Consiste em um padrdao de escoamento semelhante ao
intermitente, contudo, as regides de liquido e gas apresentam uma
delimitacdo menos nitida. O comportamento das regides de liquido e gas
sdo caoticos, fazendo com que diferentes bolsdes de gas se fundam e que
os pistdes de liquido se tornem mais aerados.

Bolhas Dispersas: De forma similar as tubulacdes horizontais, esse padrao
de escoamento apresenta uma fase liquida a uma alta vazao, que carrega

pequenas bolha de gas de forma homogénea e sem deslizamento.
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Figura 2 — Padroes de escoamento em tubulagoes verticais e fortemente inclinadas
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Fonte: Adaptado de Shoham (2006, p. 12).

Os mesmos padrbes de escoamento bifasico gas-liquido ocorrem no caso
ascendente e descendente. A diferenca é que os mesmos padrdes ocorrem em faixas
diferentes de vazdes das fases, por exemplo, baixas vazdes de gas e liquido, podem
gerar um escoamento de bolhas no caso ascendente e um escoamento anular no caso
descendente (Bertola, 2003).

2.1.2 Parametros de escoamento

Diferentemente do escoamento monofasico, que pode ser caracterizado por
um conjunto pequeno de parametros, o escoamento bifasico demanda a definigcao de
mais parametros devido as interacdes entre as fases. E necessario considerar as
propriedades intrinsecas das duas fases, como densidade, viscosidade,
compressibilidade e difusividade. Essas propriedades definem como os fluidos
interagem com as superficies e forgas externas, como a pressao. Os parametros do
escoamento caracterizam o comportamento dos fluidos em movimento em um
sistema de escoamento. Esses parametros dependem das caracteristicas
geométricas do sistema, das propriedades dos fluidos e da forma como eles se
movem em relagao ao tempo. A vazao massica (W) e a vazao volumétrica (Q), podem
ser definidos, respectivamente, como as quantidades de massa e volume de fluido
que atravessam a sec¢ao transversal por unidade de tempo (Shoham, 2006).

No caso de escoamento de fluidos em tubulagdes, a velocidade nao é

constante em toda segdo transversal. O perfil de velocidade descreve como a
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velocidade varia na secao transversal, em uma tubulacado, a velocidade é maior no
centro e diminui até zero nas paredes devido a condi¢ao de nao-escorregamento. A
velocidade média pode ser definida como a média das velocidades em uma segéo
transversal. Isso € conveniente porque simplifica a analise do escoamento, facilitando
calculos devido ao fato que, diferentemente dos perfis de velocidade, a velocidade é
um valor que permanece constante se a area da secao transversal for constante
(Cencel; Cimbala, 2012). Para o escoamento bifasico, a velocidade superficial (J) de
uma fase é definia como a razao entre o fluxo volumétrico dessa fase e a area total
da secao transversal (A) do escoamento. Logo, em um escoamento bifasico gas-
liquido, a velocidade superficial do gas (Jc) e a velocidade superficial do liquido (JL)
em uma secao transversal de uma tubulacdo podem ser definidas pelas Equacbes 1
e 2.

J=4 (1)
Q.
=7 (2)

A velocidade superficial da mistura (J) pode ser calculada pela razdo entre a
soma das vazdes volumétricas e a area total da secéo transversal. Outra forma é
somar as velocidades superficiais da fase liquida e da fase gasosa, como dado pela

seguinte expressao:

Q¢ +0;

J=J¢+L = 1 (3)

Além das velocidades das fases, as propriedades fisicas das fases também
influenciam significativamente no comportamento do escoamento bifasico. Entre
essas propriedades destacam-se a densidade da fase gasosa (pc) e a densidade da
fase liquida (pL). Adicionalmente, identificar a distribuicao espacial das fases ao longo
da tubulagdo é fundamental para caracterizacdo do escoamento, uma vez que
influencia diretamente o padréo de escoamento, a perda de carga e a dinAmica das
fases. A fragao de liquido (HL.), também conhecido como holdup, é a fragdo do volume
total de uma regiao especifica do escoamento que é ocupada por liquido. Ja a fragéao
de gas (a), mais conhecida como fragdo de vazio, € a fragdo complementar e refere-

se a fragdo de gas que ocupa esta regido. Esses conceitos sdo complementares, ou
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seja, cada fragao pode assumir valores entre 0 e 1, e a sua soma é sempre igual a 1.

A fracdo de gas e a fracao de liquido, podem ser relacionadas pela seguinte equacao:
a=1-H, (4)

O escoamento bifasico intermitente apresenta um comportamento repetitivo,
com uma sequéncia de estruturas compostas bolhas alongadas envoltas por um filme
de liquido e pistdes de liquido aerados. Essas estruturas repetitivas, foram
inicialmente discutidas e sistematizadas por Wallis (1969), para a analise do
escoamento vertical intermitente. Essas estruturas sdo denominadas células unitarias,
nos modelos de escoamentos baseados nessa abordagem, cada célula é definida
como a regido do escoamento intermitente entre os narizes de duas bolhas alongadas
consecutivas. A Figura 3 apresenta uma representagcao de uma tubulagao horizontal
com escoamento intermitente, indicando uma célula unitaria, os parametros que a
caracterizam e as segdes transversais do escoamento na regido de bolha alongada e
pistdo de liquido.

As células unitarias sao caracterizadas através de alguns parametros
fundamentais, distintos para regido da bolha alongada e do pistdo de liquido. A
velocidade de translagdo da bola (Us) refere-se a velocidade com que a bolha
alongada de uma célula unitaria se desloca ao longo da tubulagéo. O comprimento de
pistdo liquido (Ls) e o comprimento de bolha alongada (Lg), definem o tamanho da
célula unitaria, com uma divisao no final da bolha alongada. A altura de liquido (h.) é
uma medida que define a distribuicdo da fase liquida dentro da tubulagdo. Ela
representa distancia entre a interface entre as fases e a tubulagdo. E por fim, a
frequéncia (f) é definida como o inverso do periodo de passagem de uma célula
unitaria por uma secao transversal.

Essa representacao permite analisar o escoamento de forma modular, ou
seja, a analise complexa do escoamento intermitente é simplificada quebrando-a em
partes menores com comportamento mais repetitivo e previsivel. Essa divisao facilita
a aplicacdo de modelagem matematica e numérica, dado que o comportamento global
do escoamento pode ser descrito através do conjunto das células unitarias e suas

interacdes.
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Figura 3 — Representagao da célula unitaria: (a) Célula unitaria; (b) Se¢ao transversal da bolha
alongada; (c) Secao transversal do pistao de liquido
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Fonte: Autoria prépria.

Diferentes modelos e correlagdes presentes na literatura utilizam parametros
e numeros adimensionais para descrever o comportamento do escoamento
intermitente, permitindo uma analise valida para diferentes geometrias e tipos de
fluidos. Entre os parametros adimensionais mais utilizados destaca-se o numero de
Froude, que pode ser definido como a razdo entre as forcas de inércia e a forca

gravitacional, sendo expresso pela Equacgao 5.

gl
" JoD (9)

Onde:

e J: Velocidade superficial da mistura;
e g: aceleragao da gravidade;

e D: diametro da tubulacéao.

No contexto das bolhas alongadas, a velocidade pode ser representada por
uma relagao linear, conforme proposto por Nicklin (1962), que expressa a velocidade
da bolha em fun¢ao da velocidade superficial da mistura. Essa relagao € apresentada

na Equacao 6.
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UB = C0] + U (6)
Onde:

e Ug: Velocidade da bolha alongada;
e C,: parametro de distribuicao;

e U, velocidade de deriva.

Se dividimos os dois lados da equagao /gD (pr_—pG), obtemos as Equacgdes 7
L

e 8. As equacgdes estabelecem uma relagao linear entre 0 numero de Froude e a

velocidade da bolha alongada.

Up J Uoo
———— =, +
(59 o () Jor (57) ™
Y5 _crE+c,
gp (2£2) (®)

Outro numero adimensional frequentemente utilizado € o numero de Strouhal,
que relaciona a frequéncia de passagem das bolhas alongadas ao didmetro do tubo e
a velocidade superficial do gas. Esse parametro, definido na Equacédo 9, é
amplamente empregado em estudos que comparam diferentes condigbes

experimentais, como em Fossa (2003).

Onde:
e S.: Numero de Strouhal;

e f:frequéncia;

Outros parametros importantes sao as fragdes de liquido e gas, cujo calculo
pode variar conforme a metodologia adotada. Dependendo da regiao de interesse,

essas fracdes podem ser definidas considerando a célula unitaria como um todo ou
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separando as regides de pistdo de liquido e de bolha alongada. Outra abordagem
comum é do calculo de fragdes de fase em cada secdo transversal, encontrando a
proporcao das areas correspondentes as fases e a area total da secao transversal da
tubulagédo. Na regido do pistao de liquido, a fragao de liquido (H.s), € a razdo entre o
volume ocupado por liquido (V.s) e o volume total da regido do pistdo de liquido (Vs).
Ja na regidao da bolha alongada, a fragcao de liquido (H.8) corresponde a razao entre
o volume ocupado por liquido (V.s) e o volume total da regido da bolha alongada (V).
As fragdes de gas para cada regido podem ser calculadas com base nas fragbes de
liquido, dado que sédo parametros complementares. As Equacdes 10 e 11 apresentam

os calculos descritos.

_ Vis

His = 75 (10)
_ Vi

Hip = V_B (11)

O formato das bolhas alongada € uma informagéo que também pode ser
explorada. O estudo de Pipa et al. (2014) destaca a importancia da caracterizagcao do
formato de bolhas em um escoamento bifasico liquido-gas, propondo uma abordagem
baseada em processamento de imagens e técnicas de problema inverso. Diferentes
condigdes de escoamento podem gerar diferentes formatos de nariz e cauda das
bolhas alongadas. A forma das bolhas impacta diretamente na dinamica do
escoamento, uma analise profunda possibilita a corre¢cao de modelos de predicéo e

de modelagem computacional.

2.1.3Mapa de padrdes de escoamento

Um mapa de padrao de escoamento €& uma representacdo grafica
bidimensional que classifica diferentes padrées de escoamento com respaldo em dois
parametros que caracterizam o escoamento. Os primeiros mapas foram propostos na
década de 50, com base em dados experimentais. Um dos estudos mais relevantes
para escoamentos em tubulagdes horizontais com escoamento bifasico gas-liquido foi
elaborado por Taitel e Dukler (1976), com base na elaboragdo de um modelo tedrico
e na validagdo deste com dados experimentais. Além disso, o estudo analisou a
transicao entre os padrbes de escoamento e a influéncia de forcas fisicas, para

tubulacbes horizontais e levemente inclinadas. O mapa é apresentado na Figura 4,
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relaciona a velocidade superficial do liquido no eixo x e a velocidade superficial do gas

no eixo .
Figura 4 — Mapa de escoamento bifasico liquido-gas
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Fonte: Adaptado de Taitel e Dukler (1976).
2.2 Processamento de imagens

Este capitulo apresenta conceitos relacionados a representacdo de uma
imagem digital e transformagdes (por exemplo, binarizagéo e filtragem espacial). Uma
revisdo mais aprofundada é elaborada abordando técnicas de segmentacédo de
imagem e extragao de caracteristicas. Ao final, algumas técnicas para visualizacao e
analise de escoamento sdo apresentadas, apresentando estudos que adotam
processamento de imagens de alta velocidade para extragdo de paréametros do

escoamento.

2.2.1 Conceitos basicos

O processamento digital de imagens refere-se ao conjunto de técnicas
aplicadas a imagens digitais para manipular, analisar e transformar imagens digitais.
Uma imagem digital pode ser definida como uma fungao bidimensional f(x, y), onde f
€ uma amplitude, finita, positiva e discreta, e estd associada a cada par de

coordenadas (X, y). As imagens digitais sdo compostas por elementos discretos, cada
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um com uma posi¢ao especifica e um valor de intensidade. Esses elementos séo
denominados pixels, e representam a menor unidade de uma imagem digital.

O valor f para um determinado par de coordenados € denominado
intensidade. Ele pode ser caracterizado pela quantidade de iluminagdao que incide
sobre a cena esta sendo vista e a quantidade de iluminagéao que é refletida sobre os
objetos na cena (Gonzalez; Woods, 2009). A quantidade de iluminagao € denominada
componente de iluminagao e esta associada a energia irradiada pela fonte. Ja a fragéo
refletida pelos objetos corresponde a componente de refletdncia, que pode variar de
0 (absorcgao total) a 1 (reflexao total). O produto dos dois componentes caracteriza a

intensidade. Logo, a intensidade pode ser dada por:

fG,y) = ixy) r(xy) (12)

Para que uma imagem digital seja gerada, € necessario sensores captem a
energia proveniente da fonte iluminacdo e a transforme em um sinal elétrico.
Posteriormente, esse sinal € digitalizado e transformado em luz visivel. Esses
sensores, geralmente sdo dispostos em trés tipos de arranjo: sensores de varredura
unica (Single Sensor), sensores lineares (Line Sensor Array) e sensores matriciais
(Area Sensor Array). A escolha do tipo de arranjo e do material sensor depende da
aplicagao, variando conforme os requisitos técnicos especificos de cada caso e da
fonte de energia analisada (Gonzalez; Woods, 2009).

Os sensores matriciais sao predominantemente utilizados nas cameras
digitais, com destaque para o sensor do tipo CMOS (Complementary Metal-Oxide-
Semiconductor). Os sensores CMOS sdao amplamente utilizados em aplicagbes que
exigem captura rapida de imagens. Um arranjo matricial tipico desses sensores € de
16 megapixels (4000 x 4000 pixels), onde a imagem completa é capturada de forma
instanténea (global shutter). Outras propriedades significativas dos sensores CMOS
sdo o baixo custo de produgao e o baixo consumo energético.

Na grande maioria das aplicagcdes, as imagens sao representadas através de
matrizes numéricas 2D. No caso de imagens monocromaticas, apenas uma matriz €
utilizada. Cada pixel é representado por um valor numérico, que varia com diferentes
tonalidades de uma unica cor. Para imagens coloridas, a representagdo é dada
através da combinagéo trés ou quatro matrizes numéricas 2D (denominadas canais).
Essas combinagcdes dependem do padrao de representacdo de cor escolhido, os

padrées mais comuns sao baseados vermelho, verde e azul (RGB). Neste caso, cada
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pixel depende de uma combinagdo entre os valores dos elementos de cada canal
utilizado. A Figura 5 apresenta a representagao visual de uma bolha alongada em
imagem digital monocromatica digital em escala de cinza, cada pixel & representado
em tons de cinza, variando de O (preto) até 255 (branco).
Figura 5 — Imagem em escala de cinza de uma tubulagao horizontal em um sistema de
escoamento bifasico

(0,0)

Fonte: Autoria prépria.

As medidas de resolucao de imagens digitais definem o nivel de detalhe que
uma imagem pode representar. A ampliagdo na Figura 5 demonstra que a
representacdo visual de uma imagem € composta por um conjunto de pixels. A
resolucdo espacial de uma imagem digital pode ser representada pelo numero de
pixels na largura e altura da imagem. Ja a resolucao de intensidade € representada
pelo numero de bits por pixel, ela define o niumero de niveis de intensidade de cada
canal. O exemplo apresentado na figura possui uma resolugéo espacial de 828x148

pixels e uma resolucao de intensidade de 8 bits (255 niveis de cinza).

2.2.2 Segmentacgao de imagens

A segmentacgado de imagens € o processo de particionar uma imagem digital
em regides distintas, agrupando um conjunto de pixels com base em algum tipo de
similaridade. O propdsito especifico da segmentagao depende de cada aplicagcao, mas
na maioria dos casos esta associado a reducdo da complexidade, extracido de
informacdes relevantes e detecgao de objetos. Esse processo é essencial em diversas
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areas que utilizam analise de imagens digitais, como medicina, robdtica, seguranca e
mecanica dos fluidos.

E possivel categorizar a segmentacdo de imagens digitais em trés tipos
principais: Segmentacdo Semantica, Segmentacdo de Instancia e Segmentagao
Panoptica (Brilhador; Lazzaretti; Lopes, 2025). Na segmentagédo semantica, cada pixel
€ rotulado em categorias predefinidas. J& a segmentacado de instancias, além de
categorizar cada pixel da imagem, distingue os objetos individuais pertencentes a uma
mesma categoria. E por fim, a segmentag¢ao panoptica € uma combinagao dos outros
dois tipos de segmentacao, classificando os pixels diversas categorias e identificando
os diversos objetos dentro de cada categoria.

Inicialmente, as técnicas de segmentacdo de imagens eram baseadas
exclusivamente em métodos deterministicos e heuristicos, como processos
morfolégicos, aplicagdo de filtros e estratégias fundamentadas em regras
predefinidas. Com o avango da tecnologia, técnicas baseadas em aprendizado de
maquina foram desenvolvidas para segmentacdo de imagens, aprimorando as
abordagens tradicionais. Os topicos a seguir apresentam as principais técnicas de
segmentacdao de imagens, assim como meétodos auxiliares que aprimoram esses

processos.

2.2.2.1 Técnicas baseadas em limiarizacio

As técnicas mais simples para segmentagdo incluem transformadas de
intensidade no dominio espacial. Essas técnicas se resumem em fungdes que
mapeiam os valores de cada pixel da imagem original para um novo valor na imagem
resultante, dependendo apenas da intensidade em cada pixel. A limiarizacéo
(thresholding) é uma técnica baseada em transformadas de intensidade, onde todos
os valores de intensidade sdo reduzidos em dois ou mais niveis. Para executar esta
separagdo, um limiar de intensidade €& definido. O nivel inferior geralmente
representado pelo valor 0, correspondendo a cor preta, enquanto o nivel superior é
representado como o valor maximo, correspondendo a cor branca, que pode variar
dependendo da profundidade de bits da imagem.

Varias técnicas podem ser empregadas para aplicagao de limiarizacao, essas
abordagens variam em relagdo ao numero de niveis de cor, ao calculo e automagao
dos limiares, ao numero de limiares e a adaptagcao a variagdes locais. Uma técnica

comum e simples € o limiar global, onde um limiar de intensidade é selecionado para
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todos os pixels da imagem. Um exemplo de funcdo de limiarizacdo global é

apresentado na Equacgao 13.
_fo fey)<T
glx,y) = { 255, ssee fécxj,/y) >T} (13)

Onde:

e f(x,y) representa a intensidade do pixel na posigao (x,y) na imagem original;
e g(x,y) representa a intensidade do pixel na posi¢do (x,y) na imagem
resultante;

e T é o limiar de intensidade escolhido.

A Figura 6 apresenta um exemplo do processo de segmentagdo baseado em
limiar de intensidade. A subfigura (a) mostra a imagem em escala de cinza
correspondente a regido do nariz da bolha. A subfigura (b) apresenta o histograma de
intensidade, no qual a linha vermelha tracejada indica o limiar (T = 87) adotado para

obter a imagem binaria apresentada na subfigura (c).

Figura 6 — Exemplo de segmentagao com limiar de intensidade

100 150
Intensidade

(c)

Fonte: Autoria prépria.

Encontrar um limiar global muitas vezes pode ser uma tarefa desafiadora.

Para sanar tal problema, algumas metodologias estipularam formas de definir um
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limiar de forma automatica, com base em técnicas estatisticas. A solugado proposta
por Otsu (1979), se baseia em dividir o histograma da imagem em duas classes (objeto
e fundo da imagem). O limiar é definido através da analise da variancia da intensidade,
minimizando a variancia dentro de cada classe e maximizando a variancia entre as
classes. Ou seja, os valores de intensidade dentro de uma classe devem ser o mais
homogéneos possivel e a média das intensidades das classes deve ser o mais
distante possivel. A aplicagdo do método automatiza e padroniza a escolha do limiar
de intensidade, evitando a falta de consisténcia de métodos manuais e heuristicos.

As imagens digitais podem apresentar variagdes de iluminagdo, ruidos e
contraste nado uniforme, fazendo com que um unico limiar ndo seja suficiente para
segmentar a imagem corretamente. Algumas técnicas utilizam limiares adaptativos,
onde o valor do limiar varia localmente, de acordo com as caracteristicas de diferentes
regides da imagem. Um exemplo de metologia foi proposta por Sauvola e Pietikak
(2000), com o objetivo de segmentar imagens de documentos. Os limiares para cada
regido foram definidos com base na média local e desvio da intensidade.

Outra caracteristica importante € o numero de niveis de intensidade da
imagem resultante de segmentagcdo. Em alguns casos, € necessario dividir uma
imagem em mais de duas classes, com base em multiplos limiares. Por exemplo, em
imagens médicas, diferentes tecidos podem apresentar intensidades distintas,

possibilitando a identificacédo individual.

2.2.2.2 Técnicas baseadas em morfologia

A morfologia matematica € uma abordagem para analise de estruturas
espaciais baseadas em teoria dos conjuntos, formalizada e sistematizada por Serra
(1984), dando origem as primeiras operagbes morfoldégicas para analise e
processamento de imagens. Os objetos presentes nas imagens digitais sao
representados como conjuntos em um espaco discreto. Através da exploragao da
forma e estrutura desses objetos € possivel extrair caracteristicas, remover ruidos e
segmentar regides de interesse.

Duas entidades fundamentais compde a morfologia matematica: a imagem
digital e o elemento estruturante. Em uma imagem digital, cada pixel € tratado como
um elemento de um conjunto. No caso de imagens em escala de cinza, sua
representagcdo pode ser dada por conjuntos com componentes tridimensionais, com

dois componentes espaciais e um de intensidade. Os elementos estruturantes sao
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pequenos conjuntos utilizados para modificar ou analisar uma imagem, definindo
como cada pixel sera tratado com base nos seus vizinhos (Gonzalez; Woods, 2009).
A Figura 6 apresenta alguns exemplos de elementos estruturantes. Os quadrados
cinzas representam os membros do elemento estruturante especifico. A origem de
cada elemento estruturante é indicada pela presenga de um ponto preto no centro de
um membro. Para que sejam utilizados com imagens, os elementos estruturantes da
primeira linha da Figura 7 precisam transformados em arranjos matriciais
retangulares. Para isso, a quantidade minima necessaria de elemento é adicionada

ao fundo (quadrados brancos).

Figura 7 — Elementos estruturantes e conversao em arranjos retangulares
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Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2009).

Para imagens digitais, os arranjos retangulares sao representados como
matrizes numéricas. Geralmente, essas matrizes sdo chamadas de elementos
estruturantes ou kernels morfolégicos. Para imagens binarias, as essas matrizes
recebem o valor de 1 para as posi¢gdes dos elementos estruturante e 0 para posigdes
adicionadas para completar a matriz retangular. No caso de imagens em escala de
cinza ou coloridas, essas matrizes podem receber valores diferentes de 0 e 1. Essas
matrizes sdo utilizadas pelas operagdes morfolégicas para modificar a forma dos
objetos presentas na imagem. As operag¢des morfolégicas combinam as informacdes
de intensidade na vizinhanga de um pixel, para definir como cada pixel sera alterado
na imagem resultante. Essas operagdes podem expandir ou reduzir objeto em uma

imagem, as operagdes fundamentais para imagens binarias séo:

e Erosado: Para cada posigao, verifica quais pixels da imagem séo cobertos

pelos pixels do elemento estruturante. Se todos os pixels cobertos forem 1,
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o pixel central também sera 1 na imagem resultante. Caso contrario, o pixel
central sera substituido por 0 na imagem resultante. Essa operagao é
utilizada para reduzir o tamanho dos objetos na imagem binaria, e em
alguns casos, os detalhes menores sdo removidos.

e Dilatagdo: Para cada posicéo, verifica quais pixels da imagem sao cobertos
pelos pixels do elemento estruturante. Se todos os pixels cobertos forem O,
o pixel central também sera 0 na imagem resultante. Caso contrario, o pixel
central sera substituido por 1 na imagem resultante. Diferentemente da
erosao, essa operagao é utilizada para aumentar o tamanho dos objetos na
imagem binaria, mudando o formato e espessando os objetos brancos de
acordo com o tamanho e formado do elemento estruturante.

e Abertura: E uma operagdo resultante de uma erosdo seguida de uma
dilatacdo. O resultado da sua aplicacdo € a suavizagdo das bordas, a
remogao de pequenos detalhes e separagéo de objetos conectados.

e Fechamento: E uma operagao resultante de uma dilatacéo seguida de uma
erosdo. Assim como a abertura, também suaviza as bordas dos objetos.
Diferentemente da abertura, tende a fechar buracos dentro de objetos,

conectar objetos préximos e destacar detalhes pequenos.

Algumas operagdes matematicas podem ser aplicadas diretamente em cada
pixel utilizando imagens digitais. Outra abordagem possivel € combinar essas
operagbes matematicas e as operacdes morfolégicas fundamentais apresentadas

anteriormente (erosao, dilatagdo, abertura e fechamento). Alguns exemplos disso séo:

e Gradiente Morfoldgico: é definido como a diferenga entre a erosdo e a
dilatagdo de uma imagem digital. E uma operacéo aplicada para destacar
as bordas e transi¢des de intensidade.

e Top-hat (white Top-hat): é definida como a diferenga entre uma imagem e
a sua abertura. Essa operagdo morfoldgica realga regides claras menores
que o elemento estruturante.

e Bottom-hat (black Top-hat): é definida como a diferenga entre o fechamento

morfolégico de uma imagem e a prépria imagem.
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Alguns efeitos dessas operagbes incluem o fechamento de buracos, a
eliminacao de ruidos, o preenchimento de regides desconectadas, o espessamento,
o afinamento e a separagdo de objetos conectados. Esses efeitos podem ser
utilizados complementar técnicas de segmentacdo de imagens, tanto no preé-
processamento ou quanto no pos-processamento. A Figura 8 apresenta a aplicacao
das operagdes morfolégicas a imagem do nariz de uma bolha alongada segmentada
manualmente, sendo mostradas em (a) a imagem binaria original, (b) a eroséo, (c) a

dilatagao, (d) a abertura, (e) o fechamento e (f) o gradiente morfoldgico.

Figura 8 — Exemplos de operagdes morfolégicas em mascara binaria
(a) (b) (c)
(d) (e) (f)

Fonte: Autoria prépria.

2.2.2.3 Técnicas baseadas em regides

As técnicas de segmentacao baseadas em regides buscam agrupar pixels
com base em propriedades predefinidas, como cor, intensidade, textura ou momentos
estatisticos. A partir de pixels iniciais chamados sementes, uma regido homogénea é
incrementada com os pixels vizinhos que satisfagam os critérios de similaridade. A
decisdo dos pontos de partida, critérios de similaridade e regra de parada dependem
tanto do tipo de aplicagdo quanto do tipo de imagem. O algoritmo Seeded Region
Growing (SRG), proposto por Adams e Bischof (1994), € um exemplo de segmentagao
baseada em crescimento de regido. O método requer apenas a selecao de um
conjunto de pontos iniciais, sem a necessidade de parametros de ajuste adicionais.
Posteriormente, os pixels vizinhos das sementes sdo adicionados seguindo um critério
de crescimento e a regiao é atualizada. O procedimento é repetido até que todos os
pixels da imagem sejam rotulados ou que nenhum pixel candidato satisfaga o critério
de similaridade.

Outra abordagem possivel para segmentagao baseada em regiao € a diviséo

e fusdo de regido. Diferentemente do crescimento de regido, inicialmente, a imagem
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inteira € considera uma regido, dividindo-a em sub-regides, que sao fundidas,
posteriormente, com base nos critérios de homogeneidade. Essa abordagem pode ser
mais adaptavel a variagdes locais, pois ndo depende de uma homogeneidade global.
A metodologia também é mais robusta em relagdo a ruido, dado que sub-regides
ruidosas dificilmente sdo consideradas homogéneas, fazendo com que nao sejam
adicionadas a regido de interesse.

O watershed, por sua vez, também & uma técnica de segmentacdo baseada
em regides. Essa metodologia tem como fundamento a visualizagdo de uma imagem
em duas coordenas espaciais € uma coordenada de intensidade (Vicent, 1991). A
imagem é vista como um mapa de altura, onde as regides de baixa intensidade
correspondem a vales e as regides de alta intensidade correspondem a picos. A partir
dos minimos locais, diferentes regides sdo preenchidas simultaneamente. Para evitar
que essas regides se fundam, contornos conhecidos como linhas de watershed séo
criados de modo que apenas eles fiquem visiveis no final do processo. Em resumo, o
algoritmo de watershed funciona partindo de uma ideia de alagamento para segmentar
as imagens, separando os objetos encontrando as fronteiras entre as regides. A
Figura 9 ilustra a aplicagcédo do algoritmo watershed no processo de segmentagao da
subfigura (a). Observa-se que, apds a binarizagdao da imagem em (b) e o calculo da
transformada de distancia em (c), o método gera multiplas regides rotuladas, conforme
mostrado em (d). Em (e), apresenta-se a imagem segmentada apds a etapa de
rotulagéo. Ja em (f), € mostrada a aplicagao de operag¢des morfolégicas com objetivo

de unir regides que permaneceram separadas.

Figura 9 — Exemplo de aplicagao do método watershed

(e) 0)

Fonte: Autoria prépria.
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Ha diversos algoritmos disponiveis para implementacao da transformada de
watershed. Algumas técnicas sao implementadas para pré-processamento e para
gerar informagbes auxiliares. Para imagens binarias, transformadas de distancia
podem ser aplicadas para separar objetos conectados e definir o centro dos objetos
nas imagens. Ja para imagens em escala de cinza, operadores de gradiente podem
ser aplicados para destacar transi¢des abruptas e obter informagdes sobre os limites
das regides a serem segmentadas. As abordagens citadas, podem causar uma
divisdo excessiva de regides, principalmente na parecenga de irregularidades
(Coelho, 2011). Uma metodologia que inibe esses problemas é a de utilizagcao de
marcadores de controle, que sao previamente definidas e funcionam como pontos de
partida para transforma de watershed. Os marcadores sado imagens auxiliares que
definem pontos de partida para regides internas dos objetos (foreground) e regides de
fundo (background). Neste caso, a “inundacgao” da transformada watershed tem os
marcadores como ponto de partida, definindo as bordas entre as regides internas e

fundo.

2.2.2.4 Técnicas baseadas em contornos

A segmentacao baseada em contornos inclui técnicas com objetivo principal
de encontrar os limites dos objetos por meio de descontinuidades em propriedades
das imagens digitais, como intensidade, cor ou textura. Através dessas transi¢des &
possivel encontrar a silhueta dos objetos e determinar a regido pertencente a
determinado objeto. Diferentes abordagens podem ser aplicadas para encontrar os
contornos dos objetos, as técnicas mais simples se resumem em definir os pontos
onde a intensidade da imagem muda abruptamente, com base nos pixels vizinhos.
Para isso, operadores de borda como Sobel (Sobel, 1973) e Canny (Canny, 1986),
definem e realgam os contornos por meio da aplicagao de kernels sobre a imagem.
Inicialmente, o gradiente das imagens é calculado, indicando a magnitude da variagao
de intensidade em cada ponto da imagem, na diregao horizontal e vertical. Em
seguida, as bordas séo definidas com a aplicagao de um limiar, os pixels pertencentes
bordas das imagens sdo marcados como branco enquanto a auséncia de borda €
representada por pixels pretos. Alguns operadores como Canny, possuem etapas
adicionais antes da aplicagéo do limiar, como suavizagao por meio de filtro Gaussiano
e supressao de nao-maximos. A Figura 10 apresenta exemplos da aplicagdo de

operadores de detecgdo de bordas. As imagens (a-c) correspondem aos frames
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originais em escala de cinza com diferentes regides da bolha alongada. As imagens
(d-f) mostram as bordas detectadas pelo algoritmo Canny, enquanto as imagens (g-i)

apresentam o gradiente obtido pelo operador de Sobel.

Figura 10 — Detecc¢ao de bordas em imagens de escoamento bifasico utilizando os operadores
Sobel e Canny

Fonte: Autoria prépria.

Devido ao fato de serem baseados em gradiente ponto a ponto, os operadores
de borda podem resultar em curvas irregulares e desconexas. Algumas metodologias,
denominadas modelos deformaveis, segmentam objetos globalmente, utilizando
curvas que se deformam dinamicamente aos contornos dos objetos na imagem,
gerando contornos continuos, fechados e suaves. Os modelos deformaveis também
s&o conhecidos como Snakes, e foram incialmente definidos por Kass e Witkin (1988).
Inicialmente, uma curva é definida proxima ao contorno do objeto e a evolugdo do
contorno é guiada pela minimizagdo de uma energia total. Essa energia depende de
duas forgas, que estao relacionadas ao controle de suavidade da curva (forca interna)
e a uma atracdo da curva as bordas caracteristicas da imagem (for¢ca externa). As
forcas internas evitam que os pontos da curva que esta evoluindo se afastem e que
dobras bruscas ocorram. Ja a forga externa, calculada através do gradiente, atrai a
curva em evolugao para regides com variagdes bruscas de intensidade. As iteragdes
sao finalizadas quando a curva se estabiliza e atinge um valor minimo de energia.

Embora os Snakes sejam eficazes para contornos suaves e definidos, eles
podem apresentar limitagdes quando uma unica curva precisa se dividir ou fundir com
outras curvas. Para esses casos, a aplicagdo do método level set (Stanley Osher,
1988) pode ser uma solugao mais robusta, principalmente para objetos com bordas

continuas e topologias complexas, com fusdes e divisdes. O level let € uma técnica
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numeérica baseada na equagao de Hamilton-Jacobi, a ideia principal € representar uma
interface como o conjunto dos valores iguais a zero de uma fungao escalar continua
(funcéo level set). Inicialmente, o contorno pode ser definido manualmente ou por
meio de alguma heuristica. Dentro do contorno, a fung&o level set assume valores
negativos, enquanto fora do contorno seus valores sao positivos. O contorno inicial
evolui seguindo uma equagao de evolugao, que é guiada através das propriedades da
imagem, como bordas, variagdes de intensidade e outras informacdes. Essa evolugao
€ interrompida quando o contorno deixa de mudar significativamente ou um numero

de iteragdes maximo definido é atingido.

2.2.2.5 Técnicas baseadas em agrupamento

As técnicas de segmentacdo baseadas em agrupamento consistem em
meétodos que particionam os pixels da imagem em grupos de acordo com sua
similaridade em atributos como intensidade, cor, textura ou posicao espacial, sem
necessidade de rotulos prévios, caracterizando-se como uma abordagem de
aprendizado n&o supervisionado (Jain et al., 2000).

Em muitos algoritmos de agrupamento, como o K-Means (Macqueen, 1967),
a segmentacdo depende da definicdo previa do numero de grupos de k, que
determinam quantos clusters serdo formados a partir dos dados da imagem. Quanto
maior o valor de k, maior o nivel de detalhamento da segmentacdo, permitindo
identificar pequenas variagées nas imagens e resultando em um numero maior de
regides regimentadas. A Figura 11 apresenta a segmentagao da imagem de um nariz
de bolha alongada utilizando o algoritmo K-Means com diferentes valores de k. As
imagens segmentadas apresentam a divisdo da imagem original em grupos de

intensidade de pixels para k=2, k=4e k=6.
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Figura 11 - Segmentagdo da imagem utilizando o algoritmo K-means
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Fonte: Autoria propria.

Os primeiros métodos de segmentacgao por agrupamento surgiram no final da
década de 1970. Um dos trabalhos iniciais foi o de Schachter e Dams (1978) que
aplicou feature clustering em imagens em tons de cinza, destacando a importancia da
escolha dos atributos (como intensidade e coordenadas espaciais) mais do que do
algoritmo em si. Em seguida, Silverman e Cooper (1988) propuseram um algoritmo
aglomerativo que utilizava a distdncia de Mahalanobis para fundir clusters de
coeficientes de modelos polinomiais da imagem, o que permitia segmentar regides a
partir de representagdes matematicas locais. Ja Wu e Leahy (1993) introduziram uma
abordagem baseada em teoria de grafos, tratando os pixels como nds conectados por
medidas de similaridade e identificando segmentos pela remogéo de arestas, o que
aproximou a segmentacao de uma légica de detecg¢ao de contornos.

Esses trabalhos estabeleceram as bases para o desenvolvimento de métodos
posteriores, cada vez mais sofisticados, incluindo o uso de redes neurais e modelos

probabilisticos. Nas ultimas décadas, a segmentagao por agrupamento evoluiu de
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meétodos classicos para modelos baseados em redes neurais que integram
aprendizado de representacao e clusterizagdo. Um exemplo recente de aplicagao de
clustering em segmentacao de imagens € o Invariant Information Clustering (11C), que
aprende a separar automaticamente regides de interesse usando apenas dados nao
rotulados, evitando problemas comuns de outros métodos e alcangando resultados de

ponta em benchmarks de segmentacéo Ji et al. (2019).

2.2.2.6 Técnicas baseadas em aprendizado de maquina

As técnicas classicas de segmentagcdo de imagens, como limiarizagao,
deteccdo de bordas, crescimento de regides e transformada Watershed, foram
amplamente utilizadas por sua simplicidade e eficiéncia computacional Sharaf (2024).
No entanto, esses métodos dependem de ajuste manual de parametros e apresentam
desempenho limitado frente a variagdes nas caracteristicas das imagens. Para
superar tais dificuldades, técnicas baseadas em aprendizado de maquina tém sido
amplamente exploradas, com proposito de tornar a segmentagcdo de imagem mais
autbnoma, adaptativa e robusta. Nessa abordagem, em vez de definir manualmente
critérios e limiares, o modelo aprende os padroes e relagdes automaticamente a partir
de exemplos. Essa abordagem se mostrou extremamente eficaz em tarefas de viséo
computacional, como reconhecimento de objetos, detecgéo de bordas e segmentagao
(Lecun et al., 2015).

As técnicas de aprendizado de maquina representam uma mudanga de
paradigma, de sistemas baseados em regras explicitas para sistemas capazes de
aprender padrbes através de dados. Segundo Goodfellow et al. (2015), esses

métodos podem ser organizados em trés principais paradigmas de aprendizado:

e N&o supervisionado: os modelos processam conjuntos de dados com
diversas caracteristicas e buscam identificar padrdes e regularidades nao
aparentes que descrevem a organizagao interna dos dados. Durante o
treinamento, os parametros sado ajustados para minimizar uma funcao de
custo interna, sem utilizar rétulos ou saidas de referéncia.

e Supervisionado: os modelos também processam conjuntos de dados com
diversas caracteristicas, mas cada exemplo usado para treinamento do

modelo esta associado a um rétulo. Durante o treinamento, os parametros
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atualizados com base nos pares de dados de entrada e saida, minimizando
uma funcao de perda que quantifica a diferenga entre a predicdo do modelo
e o valor de referéncia.

e Por reforgo: nessa abordagem os modelos aprendem com interagao
continua com o ambiente, sem orientacdo direta, realizando acodes e
observando as suas consequéncias. Durante o treinamento, os agentes
ajustam seus parametros com base em recompensas ou puni¢cdes
relacionadas aos resultados de suas acbes no ambiente, buscando

maximizar a recompensa acumulada.

Entre esses paradigmas, se destaca o aprendizado supervisionado,
consolidado como base dos modelos modernos de segmentagcéo, como o modelo U-
Net ou Segment Anything Model (SAM), utilizados neste trabalho. As abordagens
modernas de aprendizado de maquina tém origens nos fundamentos tedricos de redes
neurais. O primeiro modelo matematico de um neurénio artificial foi desenvolvido por
Mcculloch e Pitts (1943), dando inicio a formulacdo de sistemas computacionais
inspirados no funcionamento biolégico do cérebro. Nesse modelo pioneiro, os
neurdnios foram representados como unidades binarias capazes de somar entradas
discretas e aplicar uma funcao limiar, permitindo, em teoria, que qualquer fungao
l6gica fosse representada.

Alguns anos depois, Hebb (1949) propds um modelo de aprendizado inspirado
em mecanismos bioldgicos, conhecida como regra de aprendizado Hebbiana. Esse
conceito introduziu o aprendizado baseado em experiéncia, baseando-se no principio
de que neurdnios que disparam juntos reforcam suas ligagées. Dando continuidade
ao avancgo das redes neurais, Rosenblatt (1958) desenvolveu o Perceptron, o primeiro
modelo computacional capaz de realizar aprendizado supervisionado. Esse modelo
ajustava automaticamente os pesos das conexdes com base no erro entre a saida
prevista e o resultado desejado, permitindo que o sistema aprendesse a classificar
padroes a partir de exemplos.

Apesar do avango representado pelo Perceptron, Minky e Papert (1969)
identificaram limitagbes tedricas significativas nesse modelo. Em especial,
demonstraram que o Percepton n&o era capaz de resolver problemas nao lineares,

uma vez que sua arquitetura de camada unica s6 permitia a geracao de fronteiras
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lineares de decisdo. Essas restricbes levaram a um periodo de ceticismo da
comunidade cientifica e redugao financiamento de pesquisas de redes neurais.

Nas décadas seguintes, com maior poder computacional e novas abordagens
de aprendizado supervisionado, o campo voltou a crescer de forma expressiva. Nesse
contexto, consolidou-se o conceito de Redes Neurais Artificais (Artificial Neural
Networks - ANNs) como modelos computacionais compostos por unidades
interconectadas (neurdnios artificiais), capazes de aprender padrdes complexos a
partis de dados de entrada (O’Shea; Nash, 2015). Entre essas arquiteturas, destacam-
se as Redes Neurais Multicamadas (Multilayer Perceptrons - MLPs), que estendem o
Percepton original ao introduzir camadas ocultas capazes de representar relagdes néo
lineares. Essa estrutura foi consolidada com o trabalho de Rumelhart, Hinton e
Williams (1986), que introduziram o algoritmo de retropropagagcdo de erro
(backpropagation), possibilitando o treinamento eficiente de redes com multiplas
camadas. Entretanto, as MLPs possuem uma limitagdo fundamental quando aplicadas
a dados com estrutura espacial ou temporal, como imagens ou séries temporais, pois
tratam cada elemento de forma independente, desconsiderando as relagdes locais e
temporais entre seus elementos proximos. Isso faz com que o niumero de parametros
cresga exponencialmente com o numero de elementos do dado, exigindo um poder
computacional maior e levando a perda de informacao sobre padrées locais.

Para superar tais limitagcoes, as Redes Neurais Convulocionais (Convolutional
Neural Networks - CNNs) foram introduzidas por Lecun et al. (1989), capazes de
preservar a estrutura espacial dos dados e extrair caracteristicas locais. Essas redes
sdo organizadas em camadas (/ayers), que podem ser definidas como os niveis de
transformacgdes sucessivas dos dados de entrada. Cada camada recebe uma entrada,
aplica uma operacdo matematica e produz uma saida que serve de entrada para
préxima camada. Essas camadas aplicam operacgdes especificas, como convolugoes,
ativagdes e redugdes, construindo uma representacao hierarquica da informacao. As
primeiras camadas capturam padrées mais simples, enquanto as camadas mais
profundas combinam esses elementos em estruturas mais complexas. Diferentemente
das MLPs, as CNNs incorporam as camadas convolucionais, que aplicam filtros
(kernels) sobre multiplos elementos dos dados de entrada, explorando as correlagées
espaciais dos dados de entrada.

Uma camada convolucional aprende filtros (kernels) que extraem padrdes

locais dos dados. A operacao convolucional consiste na translagao do kernel sobre o
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dominio da entrada, com preenchimento (padding) e passo (stride) especificados. O
tamanho espacial do kernel € um paradmetro do modelo e sua profundidade, na maioria
das aplicagbes, coincide com o numero de canais da entrada. Devido ao
compartilhamento de pesos, cada filtro aprendido € aplicado para todas as posicdes
da entrada, gerando um mapa de caracteristicas (também chamado de mapa de
ativagao ou canal de saida). Em uma mesma camada convolucional, diferentes filtros
podem ser aprendidos, gerando diferentes mapas de caracteristicas para mesma
entrada, e esses mapas sdo empilhados para formar o tensor de saida. E comum
empregar camadas de normalizagdo por lote (batch normalization) e fungbes de
ativacao nao lineares, que tem como objetivo, respectivamente, estabilizar a escadas
ativagdes por canal e acrescentar a ndo linearidade aos modelos. A Figura 12 ilustra
a operacgao de convolugao com preenchimento utilizando um kernel de 3x3. A entrada
possui um unico canal e gera um mapa de saida de mesmo tamanho. Um
preenchimento € adicionado a matriz de entrada, e cada janela € multiplicada
elemento a elemento pelo kernel 3x3. Em seguida, todos os valores resultados dessa

multiplicagdo sdo somados para compor o valor correspondente no mapa de saida.

Figura 12 — Exemplo de convolugao

Matriz entrada Matriz com preenchimento Matriz saida

1 2

Janela (1, 1)

0

0

0

0

0

o

o

]

0

(1]

L}

0

1

2

T

o

2

3

1

1

6

(D

Fonte: Autoria prépria.

4

-1

-5

2

-2

0

4

|
|
|
I

-5

-2

soma (Janela ® Kernel)=0+0+0+0+0-2+0+0-1=-3




46

As redes neurais convolucionais sdo amplamente utilizadas em tarefas de
visdo computacional e servem de base para arquiteturas mais avangadas, como a U-
Net, proposta por Ronneberger, Fischer e Brox (2015), desenvolvida originalmente
para segmentacdo semantica de imagens biomeédicas. O modelo U-Net expande a
estruturas das redes neurais tradicionais, ao adotar uma arquitetura simétrica do tipo
encoder-decoder. Nesse tipo de arquitetura, o encoder realiza a extragao hierarquica
de caracteristicas e o decoder reconstroi a imagem segmentada, recuperando a
resolucao original da imagem de entrada. Para preservar as informagdes espaciais
perdidas durante o processo de geragao do mapa de caracteristicas, as conexodes de
salto (skip connections) interligam cada camada do encoder as camadas do decoder,
mantendo uma segmentacdo precisa e detalhada. Esse tipo de arquitetura é
amplamente utilizado em diferentes areas de aprendizado de maquina, abrangendo
desde modelos de processamento de linguagem natural, como o modelo de tradugao
de sentengas apresentados por Sutskever, Vinyals e Le (2014), até modelos de
processamento de audio e fala como o Tacotron apresentado por Wang et al. (2017).
Essa diversidade de aplicagdes evidencia a versatilidade do paradigma encoder-
decoder, capaz de generalizar dominios de natureza diversa, como viséao
computacional, linguagem e audio.

A arquitetura U-Net é apresentada a seguir, conforme o diagrama da Figura
13. As etapas do fluxo de dados sao detalhadas, destacando-se a funcdo de cada
bloco convolucional e suas conexdes. Esse tipo de arquitetura organizada em trés
partes principais: encoder (downsampling), bottleneck e decoder (upsamplimg). O
encoder recebe a imagem de entrada e reduz progressivamente a resolugao espacial
e aumenta o numero de mapas de caracteristicas. Em todos os niveis de resolucéo
do encoder, sao aplicadas convolucdes, um bloco funcao de ativacao e uma camada
de pooling no final. Na maioria das aplicagdes, a resolugcdo diminui pela metade e o
numero de filtros € duplicado em relagdo a camada anterior. O bottleneck atua como
a conexao entre o encoder e o decoder, sendo composto por camadas convolucionais
com o maior numero de filtros e menor resolucao, representando as caracteristicas de
alto nivel da imagem de entrada. O decoder executa o caminho inverso ao do
downsampling, reconstruindo gradualmente a resolugédo espacial enquanto a
profundidade dos mapas de caracteristicas, até gerar a imagem segmentada.
Inicialmente, em cada nivel de resolugdo do upsampling, a resolugdo espacial é

dobrada em relagao ao nivel anterior e, esse resultado € concatenado com o mapa de
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caracteristicas do nivel correspondente do encoder, com objetivo de recuperar
detalhes perdidos durante o pooling. Ap6s a concatenagédo, duas convolugdes sao
aplicadas, gerando o mapa de caracteristicas daquele nivel de resolucdo. A etapa final
do decoder consiste em uma convolugao 1x1, responsavel por transformar os mapas
de caracteristicas do ultimo nivel de resolugcdo em uma imagem segmentada com o

mesmo tamanho da imagem de entrada.

Figura 13 — Diagrama arquitetura U-Net
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Fonte: Autoria prépria.

Desde sua introdugao, a U-Net vem sendo empregada como base para novos
modelos, mantendo a base encoder-decoder e incorporando mecanismos modernos
de redes neurais, como atencéo, blocos residuais e Transformers. Um exemplo é a U-
Net ++, proposta por Zhou et al. (2018), que introduz convolugdes intermediarias nas
Skip connections com intuito de reduzir o descompasso semantico entre o encoder e
o decoder, resultando em melhor desempenho nos critérios de avaliagdo. Outro
exemplo relevante é a Attencion U-Net (Oktay et al., 2018), que incorpora modulos de
atencao (aftention gates) nas skip connections, com objetivo de selecionar as
caracteristicas mais relevantes durante a reconstrucdo da imagem segmentada.
Outros modelos, como Milletari, Navab e Ahmadi (2016) e Cicek et al. (2016),
estendem a arquitetura original para dados volumétricos (3D), permitindo sua



48

aplicacdo em imagens médicas, como tomografias e exames de ressonancia
magnética.

A etapa de avaliagéo é essencial para medir o desempenho de modelos de
segmentacdo baseados em aprendizado de maquina. Geralmente, em tarefas de
classificagdo, a acuracia € a métrica utilizada para indicar o numero de acertos globais.
Normalmente, no caso de segmentagdo de imagens, ha um desbalanceamento no
numero de pixels pertencentes ao fundo (background) e os objetos de interesse. Por
essa razao, a acuracia pode superestimar o desempenho do modelo, pois leva em
conta o acerto dos pixels do fundo. Logo, para segmentacao de imagens, as métricas
mais utilizadas sao baseadas em sobreposic¢ao e equilibrio de classes. De acordo com
Muller, Soto-Rey e Kramer (2022), as métricas de acuracia, coeficiente de Dice e
intersecdo sobre unido (Intersection over Union - loU) sdo definidas com base nos
valores de verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos

(VN) e falsos negativos (FN), conforme as Equacdes 14 a 16.

N TP + TN
CUracld ==op TN + FN + FP (14)
DICE = 2Th
~2TP + FP + FN (151)
TP
_ 16
loU = s TP+ FN (16)

Embora arquiteturas como a U-Net e suas variagdes tenham consolidado o
uso de redes neurais para segmentagao de imagens, 0s avangos recentes na area de
processamento de imagem caminham em direcdo a modelos mais generalistas e
escalaveis. Conforme Bommasani et al. (2022), os chamados foundation models
(modelos fundacionais) distinguem-se por serem treinados em grandes volumes de
dados e por apresentarem ampla capacidade de adaptagao, podendo ser ajustados
para diferentes tarefas sem a necessidade de um novo treinamento completo. No
contexto de visdo computacional, exemplos como o Segment Anything Model (Kirillov
et al., 2023), o CLIP (Radford et al., 2021) e o SEEM (Zou et al., 2023), demonstram
potencial para segmentagcao e reconhecimento de objetos em diferentes dominios,
com baixa supervisao e alta generalizagdo. O Segment Anything Model (SAM) foi
treinado com o conjunto de dados de segmentacdo SA-1B, criado pelos proprios

autores do trabalho. Esse conjunto contém 11 milhdes de imagens e 1,1 bilhdo de
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mascaras anotadas, abrangendo uma ampla variedade de dominios visuais. Essas
caracteristicas, tornam o SAM um modelo que pode ser usado como uma ferramenta
eficaz de anotagao automatica, capaz de gerar mascaras de treinamento para outros
modelos de segmentacgao, reduzindo significativamente o custo e o tempo associado
a geracao de mascaras de treinamento.

Os modelos de segmentacédo baseados em redes neurais tém se destacado
por sua capacidade em diferentes contextos de imagem, contudo, esses modelos
exigem grandes volumes de dados anotados para alcangcar bom desempenho. A
anotacdo manual de mascaras constitui uma etapa complexa e sujeita a
inconsisténcias, pois requer a delimitacdo detalhada pixel a pixel. Um exemplo que
evidencia a necessidade de mascaras anotadas em grande quantidade para o
treinamento de modelos de segmentacao € o de Benameur et al. (2024). O estudo
empregou 8.400 imagens divididas em 70% para treino, 10% validagao e 20% teste,
alcangando Dice de 0,965 e 0,945, nas fases diastdlica e sistdlica (diferentes fases do
ciclo cardiaco), respectivamente. O proprio trabalho de Ronneberger, Fischer e Brox
(2015) evidencia que, embora a U-Net obtenha bom desempenho com poucas
imagens quando associada a data augment, a qualidade e quantidade de mascaras

anotadas sao fatores determinantes para o sucesso do modelo de segmentacéo.

2.3 Rastreamento de objetos

O rastreamento de objetos € uma etapa central em tarefas de visédo
computacional. Ele pode ser definido como o processo de detectar e rastrear objetos
de interesse em uma sequéncia de imagens, com objetivo de estimar caracteristicas
como trajetéria, posicdo e estado dos objetos (Yilmaz; Javed; Shah, 2006). O
rastreamento de objetos se mostra essencial para analise de imagens em aplicagdes
como analise do movimento de bolhas (Q. Wang et al.,, 2021), sistemas de
monitoramento de seguranga (Mathur; Somwanshi; Bundele, 2018), e rastreamento
de transporte e trafego, veiculos autbnomos (Hoffmann et al., 2021), entre outras. O
rastreamento de objetos esta sujeito a diversos empecilhos, devido a presenca de
ruidos, artefatos visuais, oclusdes, fragmentacdo ou aglomeragao incorreta de
objetos, além de mudancas abruptas de movimento ou forma dos objetos. Em
aplicagdes envolvendo escoamento bifasico, esses problemas podem ser agravados

devido ao grande numero de bolhas presentes em cada frame, pela coalescéncia e
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desprendimento de bolhas, além do fato de que, muitas vezes, as bolhas possuem
dimensdes superiores ao campo de visao das imagens adquiridas.

Para lidar com essa grande diversidade de cenarios e condigdes presentes
nas tarefas de rastreamento de objetos de rastreamento de objetos, diferentes
metodologias foram desenvolvidas. De acordo com Yilmaz, Javed e Shah (2006), as
técnicas de rastreamento de objetos podem ser distintas em trés categorias principais,

definidas de acordo com a forma como o objeto é representado:

e Baseada em ponto (point tracking): Os objetos detectados séao
representados por pontos caracteristicos, geralmente esses pontos
correspondem a posi¢ao central (centroide) ou marcadores especificos. Essa
metodologia depende da detecgdo externa dos objetos, e o rastreamento é
obtido através da associagao desses pontos ao longo do tempo, com base no
estado anterior do objeto (por exemplo, posi¢ao e velocidade).

e Baseada em kernel (kernel tracking): os objetos sao representados por
um modelo de forma e aparéncia, denominado kernel. Esse kernel pode
assumir diferentes formatos e esta associado a uma descri¢ao interna de suas
caracteristicas. O rastreamento de objetos é realizado com base em medidas
de similaridade e transformacgdes paramétricas aplicadas entre os kernels em
frames consecutivos.

e Baseado em silhuetas (silhouette tracking): os objetos séao
representados pela silhueta completa, ou seja, pela distribuicdo espacial dos
pixels pertencentes aos objetos. O rastreamento de objetos € realizado pela
estimativa da regido e da forma do objeto ao longo dos frames consecutivos
(Luo et al., 2022).

Além da classificagdo baseada na representagao dos objetos, os métodos de
rastreamento de objetos também podem ser diferenciados segundo a estratégia de
associacao entre os objetos ao longo do tempo. Essa abordagem pode envolver
modelos de predicdo, regras geométricas, otimizacdo global ou modelos de
aprendizado. Neste contexto, se destaca o rastreamento baseado em deteccao
(Detection-Based Tracking - DBT), em que consiste em identificar os objetos por frame
e associar correspondéncias temporais entre essas detecgdes (Luo et al., 2022). Esse

paradigma, também denominado tracking-by-detecion, € amplamente aplicado em
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tarefas de rastreamento de multiplos objetos (Multiple Object Tracking - MOT), cujo
objetivo é identificar e rastrear, simultaneamente, diversos objetos ao longo de uma
sequéncia de frames. O principal desafio consiste em associar as deteccdes
correspondentes a multiplos objetos, mesmo em cenarios com oclusoes, interagdes e
detecgbes incorretas (Luo et al., 2022). Essa associagédo é geralmente baseada em
uma combinagdo entre modelos probabilisticos de movimento, como o Filtro de
Kalman (Kalman, 1960), e algoritmos de otimizagdo global como o algoritmo de
Hungarian (Kuhn, 1955). Essa metodologia é empregada em rastreadores baseados
em deteccao, como o SORT (Bewley et al., 2017) e o DeepSORT (Wojke et al., 2017),
que sdo amplamente adotados por alinharem simplicidade, eficiéncia computacional
e boa precisédo temporal.

Em rastreadores baseados em detecgdo, o desempenho da associacao
temporal esta relacionado a capacidade do sistema prever o movimento dos objetos,
mesmo na presencga de ruido e perda temporaria de detecg¢do. Para isso, os filtros
probabilisticos sdo empregados, que sdo capazes de estimar o estado de um sistema
dindmico de forma recursiva, combinando etapas de predi¢cdo e correcédo para lidar
com ruidos e incertezas. Na etapa de predicdo, com base no estado anterior, 0 modelo
de movimento € utilizado para estimar o estado futuro do sistema e sua incerteza. O
vetor de estados representado por um conjunto de variaveis que descrevem o estado
atual do objeto rastreado, geralmente composto por suas coordenadas espaciais,
dimensdes e componente de velocidade ou aceleracédo. O filtro de Kalman é uma
simplificacdo dessa estrutura, fornecendo uma solucéo 6tima sob a suposicao de que
o0 modelo é linear e o ruido possui distribuicao Gaussiana. O modelo de movimento

do Filtro de Kalman pode ser definido pelas equacgbes:

X = ka—l + GWk—l (172)

P, = FP,_FT + GQGT (18)

Onde:

e x: vetor de estado;
e w: ruido do processo;
e F: matriz de transicao de estado;

e (: matriz de entrada do ruido de processo;
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Q: matriz de covariancia do ruido de processo;

P: matriz de covariancia do erro de estimativa;

k: instante de tempo atual;

k — 1: instante de tempo anterior.

Em seguida, na etapa de corregao, a estimativa € atualizada com base na
nova medi¢cao, ponderando a confiabilidade relativa entre o valor estimado na etapa
de predicdo e a medicdo observada. O grau dessa ponderagdo € definido
matematicamente pelo ganho de Kalman (Kk), obtido a partir das incertezas
associadas ao modelo de predigcao e o sistema de observagéo.

A atualizagao do estado € expressa pela Equagao 19:
Xy = X + Ky (zx — HXg) (19)

Onde:

e X,: vetor de estado corrigido;0

e X7: vetor de estado predito;

e 7,: medicdo observada;

e H: matriz de transicao de estado;

¢ K,: ganho de Kalman.

Uma vez calculado o ganho, o filtro atualiza o estado, combinando a predi¢cao
e a medigdo de forma ponderada. O resultado é uma nova estimativa, baseada na
predicdo e na observacao. Por fim, ocorre a atualizagao da incerteza, assim o filtro
executa iterativamente as etapas de predicao, corregao a atualizacao, refinando as
estimativas do estado ao longo do tempo. No contexto do

No contexto do SORT, as medi¢des utilizadas na etapa de correcao
correspondem as detecgdes obtidas no frame atual, as quais sao associadas as
predicdes do filtro de Kalman através do algoritmo Hungaro. Para isso, € construida
uma matriz de custo Cij, onde cada elemento representa o custo de associar a
predicdo i a deteccgdo j. A fungao de custo define o valor associado a cada possivel
correspondéncia entre predicdes e deteccdes, podendo considerar diferentes critérios
de similaridade, como distancias espaciais entre centroides, grau de sobreposi¢ao
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entre as caixas delimitadoras ou velocidade dos objetos detectados. No caso
especifico do SORT, a funcao de custo é definida a partir da Intersecgéo sobre Unidao
(loU), entre as caixas delimitadoras preditas e detectadas. Além disso, é adotado um
liminar minimo de loU para rejeitar associagdes com baixa sobreposi¢cao e evitar
correspondéncias incorretas. Apos o calculo da fungao de custo, o Algoritmo Hungaro
percorre todas as combinagbes possiveis de associagdes e seleciona aquela que
resulta no menor somatorio global de custos, garantindo que cada predigdo seja

associada a, no maximo, uma unica deteccgéo.

2.4 Trabalhos relacionados

Um dos primeiros estudos a empregar imagens de escoamentos bifasicos
gas-liquido no padréo intermitente foi desenvolvido por Davies e Taylor (1949), no
qual foi aplicada uma técnica manual para medir e modelar a geometria e velocidade
de subida de bolhas de ar em liquidos. Posteriormente, com o avango das técnicas
computacionais, Schrodtt e Saunderst (1981) desenvolveram um sistema de
processamento de imagens baseado em detec¢cdo de bordas para segmentar as
regides correspondentes a fases liquida e gasosa, possibilitando a extragao
parametros geométricos, tais como area, comprimento e diametro de bolhas. Os
trabalhos de Gopal (1997), Dinht, Kim e Choi (1999) e Polonsky, Barnea e Shemer
(1999), sédo exemplos das primeiras aplicagdes estruturadas de processamento de
imagens ao estudo do escoamento bifasico em regime de golfadas para tubulagbes
horizontais e verticais. O trabalho de Gopal (1997) desenvolveu uma metodologia
baseada em deteccdo manual de bordas, utilizando uma bancada experimental com
uma tubulacgdo horizontal com didmetro de 75 mm e escoamentos agua-CO:2 e dleo e
COz2, sendo um dos primeiros trabalhos a obter perfis locais de velocidade e fragao de
vazio, além de propor um modelo dindmico para holdup de liquido. Dinht (1999) e
Polonsky, Barnea e Shemer (1999) aplicaram técnicas de processamento de imagens
baseadas em filtragem, limiriarizacdo e detec¢ao de bordas em tubulagdes verticais
em escoamentos agua-ar, permitindo a segmentacdo automaticas de bolhas e a
extracdo de parametros geomeétricos e dinamicos relevantes.

Dando continuidade a essa linha de investigacdo, Mayor, Pinto e Campos
(2007) propuseram uma metodologia para processamento de imagens de escoamento
bifasico em regime de golfadas estruturada e reprodutivel, baseada em técnicas como

subtragédo de fundo, conversao para escala de cinza, limiarizagao binaria, filtragem
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mediana e erosao morfolégicas. Além disso, o trabalho também se destacou pela
condugao de uma analise de incertezas no processamento de imagens, evidenciando
que era possivel atingir erros relativos inferiores a 10% para estimativa dos principais
parametros do escoamento bifasico em regime de golfadas. Outros trabalhos, como
os de Oliveira et al. (2015) e Widyatama et al. (2018), desenvolveram metodologias
para escoamento horizontal bifasico gas-liquido em regime de golfadas, empregando
técnicas de segmentacao semelhantes as de Mayor. Oliveira et al. (2015) avangaram
ao introduzir a caracterizagdo geométrica detalhada do nariz e da cauda de bolhas
alongadas, indicando uma relagéo linear entre a posicao e formato do nariz com o
numero de Froude. Por sua vez, a metodologia desenvolvida por Widyatama et al.
(2018), baseada em filtros top-hat e bottom-hat, além da subtracdo de fundo,
normalizacdo de intensidade, binarizacdo e extracao de contornos. Um aspecto
relevante da metodologia consiste na remog¢ao de bolhas dispersas presentes na
regidao de cauda das bolhas alongadas, possibilitando obter uma definicdo mais
robusta do contorno da cauda.

Além dessas abordagens classicas baseadas em operagdes morfoldgicas,
outros trabalhos passaram a explorar metodologias distintas para segmentagcao de
imagens de escoamentos bifasicos horizontais em regime de golfadas. Dentre eles
destacam-se os estudos de Coelho (2011), do Amaral et al. (2013) e Mohmmed et al.
(2016). Coelho (2011) introduziu o uso de método Leve-Set para segmentacéo de
imagens, integrando a extragdo de parametros e classificagdo de padrbes com base
nessas imagens segmentadas. Em uma abordagem distinta, Mohmmed et al. (2016)
empregaram o uso de Approximate Median Method (AMM) e operagdes morfoldgicas
para segmentacao, permitindo a separacgéao eficiente entre a regido de fundo estatico
e as bolhas e interfaces gas-liquido. Por sua vez, do Amaral et al. (2013) propuseram
uma cadeia de segmentagao operadores morfolégicos avancados (top-hat e bottom-
hat) e a transformada de Watershed. Ressalta-se ainda que o trabalho apresenta uma
metodologia de agregacédo temporal de imagens para reconstrugcdo de bolhas
alongadas maiores que a janela de visualizagao, que serviu de base conceitual para
metodologia proposta neste trabalho.

Embora métodos baseados em filtros, limiarizacdo, opera¢des morfoldgicas e
transformadas tenham sido amplamente utilizadas, apresentando bons resultados em
condi¢des controladas, seu desempenho pode ser limitado em situagées de ruido

elevado, interfaces complexas e ampla variagdo das condicbes de escoamento. A
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necessidade de calibragado especifica para cada condi¢cao pode limitar a aplicabilidade
em estudos sistematicos e automatizados. Essas dificuldades impulsionaram a
adocao de abordagens baseadas em aprendizado profundo, que permitem capturar
padroes complexos através de treinamento. A partir desse cenario, redes neurais
convolucionais, por exemplo a U-Net (Zhou et al., 2018), passaram a ser utilizadas
para segmentacao de imagens em escoamentos bifasicos. Alguns trabalhos recentes
que utilizam essas abordagens desenvolvidos por Olbrich et al. (2022), Da Silva et al.
(2024) e Pinto et al. (2023). Os autores concluem que modelos baseados em
arquitetura U-Net podem segmentar de forma automatica as regides de gas e liquido,
mesmo para cenarios complexos, alcangando boas meétricas de desempenho. A
Tabela 1 apresenta uma comparagao entre esses trabalhos, os quais empregam
arquitetura U-Net e utilizam imagens anotadas manualmente para o treinamento dos
modelos. Além das arquiteturas do tipo U-Net, estudos mais recentes também tém
explorado outras abordagens para deteccdo e rastreamento de bolhas. Nesse
contexto, Neves et al. (2024) aplicaram o modelo fundacional Segment Anything
Model (SAM), para segmentacdo automatica de bolhas dispersas sem necessidade
de treinamento, enquanto, Metzker et al. (2025) utilizaram o modelo YOLO v8
(Yaseen, 2024) em conjunto com técnicas de optical flow, para deteccédo e
rastreamento de bolhas de Taylor. Em resumo, todos esses trabalhos evidenciam uma
tendencia do uso de técnicas baseadas em aprendizado profundo para segmentacéo,
deteccdo e caracterizagdo de escoamentos bifasicos. Entretanto, € importante
ressaltar os desafios relacionados a necessidade de grandes conjuntos de dados para

o treinamento desses modelos e ao elevado custo computacional associado.

Tabela 1 - Comparagao entre estudos que aplicaram U-Net a segmentacao em escoamentos

bifasicos
Artigo Dataset Treinamento Teste Métrica Resultado
. . . . .. 197,91% (treino) /
—] 0, 0,
Oldrich et al. (2022) | 544 pares imagem—-mascara 88,88% 11,20% | Acuracia 97,74% (teste)
Ahmad et al. (2022) | 648 pares imagem—mascara 100% | validagao | »o acia | 95.69% (treino)
qualitativa
0/ _ | o,
, 1161 pares imagem—mascara | 60% - 80% | 20% - 40% | Dice | 80:79%—99.81%
Pinto et al. (2023 (teste)
. 600 pares de sub-imagens o .
daSilvaetal. | 158,128 px), gerados a partir|  70% 30% | Acuracia | ‘137 (treino)/
(2024) d : . 70.0% (teste)
e 6 pares imagem-mascara

Fonte: Autoria prépria.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta segcao descreve a metodologia empregada para analise de escoamento
bifasico horizontal no padrao intermitente, abrangendo desde a aquisigao de imagens
até o processamento para extragcao dos parametros caracteristicos do escoamento. O
procedimento proposto combina diferentes técnicas de visdo computacional e
aprendizado profundo para segmentar, identificar e rastrear as bolhas que compdem
0 escoamento bifasico gas-liquido.

Os dados experimentais utilizados neste trabalho foram obtidos a partir de
quatro baterias experimentais. Inicialmente, uma bateria preliminar foi executada a 3
bar, correspondendo ao primeiro teste da bancada experimental. Essa bateria foi
conduzida com objetivo de explorar os limites operacionais da bancada em termos de
velocidades superficiais do liquido (J.) e do gas (Jg), bem como obter uma avaliagéo
inicial das condicbes em que o escoamento poderia se estabelecer no padrao de
golfadas. As imagens foram adquiridas a uma resolugcdo de 720x140 pixels a uma
frequéncia de 250 Hz. Para essa bateria, foi realizado um processamento manual das
imagens com objetivo de gerar valores de referéncia, como a velocidade e a
frequéncia de passagem de bolhas alongadas, utilizadas na validagéo inicial da
metodologia de segmentagdo. Para cada ponto experimental, as bolhas alongadas
foram identificadas visualmente, possibilitando o calculo da frequéncia de ocorréncia.
A velocidade dessas bolhas foi determinada a partir da marcacéao, por cliques do
operador, do primeiro e do ultimo frame em que o nariz da bolha aparece no campo
de visao, sendo determinada como a razdo entre o deslocamento espacial do nariz e
o intervalo de tempo entre os dois frames. A Tabela 2 apresenta as diferentes
combinagdes de velocidades superficiais de gas (Js) e de liquido (J.) para bateria a 3
bar. Na tabela também s&o apresentados o numero de bolhas alongadas identificadas

e o respectivo tempo de aquisicdo de imagens do ponto experimental.

Tabela 2 — Bateria experimental a 3 bar

Ponto | JG[m/s] | JL[m/s] | Niumero de bolhas| Tempo [s]
PO1 0,02 0,10 29 58,3
P03 0,22 0,10 21 56,1
P04 0,16 0,11 15 51,0
PO5 0,36 0,12 9 40,4
P09 0,10 0,21 43 54,6
P10 0,19 0,20 43 57,9




P11 0,28 0,20 38 54,6
P12 0,37 0,20 25 39,8
P13 0,45 0,20 8 20,8
P17 0,11 0,31 74 55,5
P18 0,19 0,31 70 59,4
P19 0,29 0,30 54 52,0
P20 0,37 0,30 32 39,6
P21 0,48 0,30 22 30,8
P22 0,52 0,30 9 19,4
P25 0,12 0,44 77 56,0
P26 0,22 0,43 87 58,4
P27 0,26 0,44 46 38,6
P28 0,37 0,43 45 43,9
P29 0,51 0,42 28 35,0
P30 0,58 0,46 16 25,2
P33 0,12 0,52 103 66,2
P34 0,22 0,52 98 59,9
P35 0,30 0,52 81 57,6
P36 0,36 0,52 52 43,7
P37 0,49 0,52 35 37,4
P38 0,59 0,52 21 29,1
P60 0,03 0,12 22 48,0
P61 0,08 0,11 33 49,7
P62 0,03 0,21 30 49,1
P63 0,13 0,15 41 41,3
P64 0,03 0,31 46 53,4
P65 0,07 0,31 61 41,0
P66 0,05 0,40 54 41,5
P67 0,06 0,40 70 43,1
P68 0,04 0,50 57 43,3
P69 0,07 0,50 43 43,4
P70 0,06 0,06 11 39,1
P71 0,08 0,07 17 40,8

Fonte: Autoria prépria.
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ApOs essa etapa inicial, foram adquiridas as demais baterias experimentais a

pressao de 4 bar. Cada bateria de 4 bar contempla diferentes combinacbdes de

velocidades superficiais de gas (Jg) e de liquido (J.), abrangendo uma ampla faixa de

padroes de escoamento intermitente, apresentados na Tabela 5 do Anexo A. Essas

combinacdes foram definidas com base na bateria exploratdria de forma a representar

tanto condigdes tipicas de escoamento em golfadas quanto situagcbes proximas as

regides de transicao entre padrdes. Cada ponto experimental corresponde a 4 minutos
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de gravagao. As imagens foram adquiridas a 500 Hz e com uma resolugdo de
1440x360 pixels.

A metodologia esta organizada em quatro etapas. Primeiramente, o circuito
experimental € descrito, incluindo as dimensdes da bancada, fluidos utilizados e o
sistema de aquisicdo de imagens de alta velocidade. Em seguida, a etapa de
segmentacdo de imagens é apresentada, destinada a distinguir as fases liquida e
gasosa. Nessa etapa, a arquitetura do modelo e o conjunto de dados utilizado sao
apresentados. A arquitetura adotada € uma rede neural do tipo U-Net, que foi treinada
com mascaras geradas automaticamente pelo modelo Segment Anything Model (Ravi
et al., 2024).

A terceira etapa esta relacionada ao rastreamento de objetos, com objetivo de
associar as multiplas bolhas segmentadas ao longo dos frames. Para isso, empregou-
se o algoritmo Hungaro, associado a diferentes critérios de associagao (gates) e
distdncia de Mahalanobis, juntamente com um filtro de Kalman destinado a
suavizagao de trajetorias e a recuperacgao de identificagbes perdidas.

Por fim, na ultima etapa, as bolhas alongadas séo filtradas e agregadas para
identificacdo das células unitarias, possibilitando a extragdo dos parametros do
escoamento, incluindo velocidade de bolha, frequéncia, altura de nariz de bolha,

fracdo de vazio e comprimentos (célula unitaria, bolha e pistdo de liquido).

3.1 Circuito experimental

O circuito experimental utilizado foi originalmente projetado por Gmyterco
(2018) para emular o comportamento de escoamentos bifasicos gas-liquido em
condigbes de alta pressdo e diferentes velocidades superficiais. Um diagrama do
circuito € apresentado na Figura 14. O sistema é composto por trés se¢des principais:
a secao de liquido e a secao de testes. A fase liquida é pressurizada por meio de uma
bomba, enquanto a fase gasosa é pressurizada por um compressor. Ambas as secoes
dispdem de reservatorios, trocadores de calor e medidores de vazao do tipo Coriolis,
permitindo o controle da temperatura em ambas as linhas, bem como a medicédo da
vazao de cada fase antes da entrada no misturador. Para emular o comportamento
dos cenarios do pré-sal, o gas hexafluoreto de enxofre (SFs) foi escolhido devido sua
densidade elevada. Dessa forma, pode-se alcancar uma razdo entre as fases
semelhante a de sistemas reais, mesmo operando em pressdes mais baixas. A seg¢ao

de testes é composta por uma tubulacédo horizontal de ago com diametro interno de
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26 mm e 60 m de comprimento. Na se¢ao de testes, o escoamento € analisado por
meio de sete estagdes de medicdo, cada uma equipada com um par de sensores de
impedancia elétrica, para acessar a concentragao de fase, um sensor de temperatura

€ um sensor de pressao por estacao.

Figura 14 — Diagrama do circuito experimental
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6,91 m (= 268,35D) 6,31 m (= 245,05D) 6,27 m (= 243,05 D) 7,23 m (= 280,78 D)

Fonte: Autoria prépria.

Além das estagdes de medicao, a secao de teste conta com uma estagao de
visualizagao no final do trecho experimental. A janela de visualizagao consiste em uma
caixa acrilica transparente com se¢ao quadrada de 7x7 cm e 50 cm de comprimento,
contendo um orificio central de 25,4 mm de didametro, através do qual o escoamento
passa e pode ser observado. A escolha de uma caixa acrilica com segao quadrada
visa, primeiramente, minimizar as distor¢des oOticas durante a aquisicdo de imagens,
uma vez que superficies planas reduzem efeitos de refracdo associados a curvatura
de paredes cilindricas. Além disso, esse formato confere robustez estrutural a janela
de visualizacéo e permite sua fixacdo por meio de flanges e barras roscadas, o que
viabiliza a operacdo sob pressurizacdo. O sistema de aquisicdo de imagens foi
posicionado de forma centralizada em relagdo em relagao a janela de visualizagéo. A
Figura 15 apresenta: (a) um diagrama ilustrando o arranjo experimental, incluindo a
camera, a janela de visualizacdo, o sistema de iluminagdo e suas respectivas
distancias; e (b) uma imagem da janela de visualizagao. A iluminagao do sistema foi
realizada por meio de fitas LED, com densidade de 240 LEDs por metro, poténcia de
20 W/m, temperatura de cor de 6500 K, tensdo de operacdo de 12 V, angulo de

iluminacao de 120°, indice de reproducao de cor (IRC) = 80 e indice de protec¢ao IP20.
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A disposicao da iluminagcédo e camera em lado opostos deve-se a utilizagao da técnica
de retroiluminagao (shadowgraphy). Essa técnica consiste em posicionar uma fonte
de luz difusa atras do tubo transparente, de modo que o feixe de luz atravesse o
escoamento e seja capturado pela cdmera do lado oposto. Como as fases escoando
possuem diferentes indicies de refragao, as bolhas aparecem mais escuras, enquanto
o liquido apresenta tonalidades mais claras na escala de cinza.

Figura 15 — Janela de visualizagao: (a) Esquematico; (b) Janela de visualizagdo com iluminagao
ligada

: 05m :

— —

1.1 m
1.3m

(a) (b)

Fonte: Autoria prépria.

Uma camera Basler ace acA1440-220um, equipada com uma lente de 50 mm,
foi utilizada para aquisicdo. A camera foi configurada com uma taxa de aquisi¢ao foi
de 500 Hz e tempo de exposi¢ao de 250 us. A camera utilizada possui interface USB
3.0, e as imagens foram gravadas diretamente no computador, possibilitando o
posterior processamento para extracdo dos parametros de interesse. As imagens em
escala de cinza foram adquiridas com uma resolugcao de 1440 pixels de largura por
360 de altura, correspondendo a um pixel size de aproximadamente 0,08 mm, obtido
pela razao entre o didmetro interno do tubo e o numero de pixels correspondente.
Inicialmente as imagens incluiam margens horizontais adicionais para garantir que
todo o didmetro do tubo fosse enquadrado, mesmo em condicbes de pequenas
vibragdes. Posteriormente, essas margens foram removidas, resultando em uma
imagem com proporgao de 4:1 e dimensdes aproximadas de 25,7 mm de altura por

102,8 mm de comprimento.
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3.2 Segmentacgao de imagens

A segmentacdo de imagens constitui uma etapa central da metodologia
proposta, pois fornece as mascaras binarias necessarias que servem de base para a
identificac&o e rastreamento das bolhas. A Figura 16 apresenta exemplos de imagens
em escala de cinza e suas respectivas segmentagdes de pontos experimentais da
bateria de 4 bar. E possivel observar nas imagens que a tarefa de segmentagéo se
torna mais complexa devido a presenga de distorgbes opticas, ruido e artefatos
visuais, como regides claras no interior das bolhas, que podem ser erroneamente
interpretadas como parte da fase liquida. Além disso, a presenc¢a de microbolhas pode
alterar significativamente a intensidade média da imagem, tornando-a mais ou menos
escura. Essa variagao pode comprometer métodos dependentes de contraste bem
definidos entre as fases. Nessas situagdes, as técnicas de aprendizado de maquina
podem se destacar, devido a maior capacidade de generalizagdo e adaptagédo a

diferentes condigdes de imagem.

Figura 16 - Exemplos de segmentagao

Fonte: Autoria prépria.

A abordagem escolhida utiliza a arquitetura U-Net (Ronneberger; Fischer;
Brox, 2015), amplamente reconhecida por sua eficiéncia e capacidade de
generalizagdo em tarefas de segmentacéo de imagens. Além de ser mais robusta
variagcdes de contraste e iluminagado, esse tipo de arquitetura requer uma quantidade
relativamente reduzida de dados anotados para o treinamento, evitando o gargalo

imposto pela necessidade de anotar manualmente muitas imagens. Um diagrama da
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arquitetura utilizada neste trabalho € apresentado na Figura 17, indicando o numero
de camadas convolucionais, a quantidade de filtros e a resolugdo em cada nivel da
rede. O modelo recebe como entrada uma imagem de 1216x304 pixels que passa por
uma primeira etapa de codificagdo, na qual a resolugéo espacial € progressivamente
reduzida ao longo de 3 niveis, enquanto o numero de filtros convolucionais é
aumentado (16, 32 e 64). Apds a ultima redugao de resolugado, sdo aplicadas duas
camadas convolucionais de 128 filtros, correspondendo ao nivel mais profundo e
abstrato do modelo. Na etapa de decodificacdo, o modelo percorre o caminho inverso
ao da codificagdo. A resolugao é progressivamente aumentada ao longo de 3 niveis,
enquanto o numero de filtros em cada nivel é reduzido (64, 32, 16). As informacgdes
correspondentes dos niveis de codificagdo sdo concatenadas as camadas da etapa
de decodificacdo por meio das skip connections, de forma a evitar a perda de
informacao durante a reconstrucdo. Ao final da etapa de decodificagdo, a saida do

modelo € aimagem segmentada, com dimensdes idénticas as da imagem de entrada.

Figura 17 — Diagrama da arquitetura final do modelo adotado
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Fonte: Autoria propria.
Apos definir a utilizagdo da abordagem baseada em redes neurais
convolucionais, foi necessario gerar um conjunto de dados representativo das
diferentes condi¢des experimentais observadas. Para isso, utilizou-se uma bateria de

testes conduzidas a uma pressao na entrada da linha de 4 bar (bateria B1), composta
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por 32 pontos experimentais a distintas velocidades superficiais de liquido e gas.
Esses pontos, ilustrados no grafico da Figura 18, correspondem a diferentes
combinagdes de velocidades superficiais do liquido (J.) e do gas (Jg). Embora o foco
principal deste trabalho seja o escoamento em regime de golfadas, alguns pontos
experimentais foram definidos em regides préoximas as fronteiras entre padrbes de
escoamento, levando a ocorréncia de escoamentos estratificados e em regime de
pseudo-golfadas em determinadas condi¢gées. Cada ponto experimental corresponde
a 4 minutos de aquisi¢do continua de imagens, totalizando 120000 frames capturados
a 500 Hz. Esse intervalo foi definido de forma a garantir a observagédo de um numero
estaticamente representativo de bolhas alongadas em caso de padrao intermitente,

possibilitando uma analise dos parametros caracteristicos do escoamento.

Figura 18 — Distribui¢do de velocidades superficiais
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Fonte: Autoria prépria.

Devido a alta frequéncia de aquisicdo, muitas imagens consecutivas
apresentam aspectos visuais semelhantes, o que pode resultar em alta redundancia
temporal dos dados. Além disso, em alguns pontos experimentais, as bolhas

alongadas excedem o campo de visdo da camera, fazendo com que a parte dos
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quadros correspondam ao corpo da bolha, enquanto uma pequena fragao representa
0 nariz, a cauda ou o pistao de liquido. Sabendo dessas duas caracteristicas das
imagens adquiridas, adotou-se uma estratégia baseada na separagao das imagens
em grupos de intensidade, seguida da realizagdo de uma selegdo aleatoria
proporcional dentro de cada grupo. Essa abordagem permitiu reduzir a redundancia e
abranger diferentes padrdes visuais, resultando em um conjunto de dados mais
representativo.

Inicialmente, as imagens de cada ponto experimental foram divididas em
quatro faixas verticais de igual largura, ao longo da direcdo do escoamento. Em cada
faixa, foi calculada a fragao de pixels escuros, definida como a razao entre 0 niumero
de pixels com intensidade inferior a 50 e o numero total de pixels daquela regido. Esse
valor de limiar foi definido com base na analise visual dos histogramas de intensidade,
de modo a englobar a maior parte dos pixels associados as bolhas, sem incluir pixels
que pudessem gerar ambiguidades. Para cada ponto experimental e para cada faixa,
determinaram-se os valores minimo e maximo dessa fracdo ao longo de todas as
imagens, os quais foram entdo quantizados em quatro niveis de ocupagéo de gas (0
até 3), igualmente espacados entre os extremos observados. Dessa forma, cada
imagem pdde ser associada a um vetor discreto de quatro niveis, representando o
grau de presenca de regides escuras em cada faixa vertical, o que permite distinguir,
por exemplo, estados sem bolha, bolha em entrada ou saida do campo de visao e
bolha alongada ocupando praticamente todo o quadro.

A partir dessa codificacao, as imagens foram agrupadas em classes definidas
pela combinagao dos niveis nas quatro faixas (grupos do tipo /1/2/3l4) €, em seguida,
foi realizada uma amostragem aleatéria por faixa. Em cada grupo, foi selecionado um
numero limitado de imagens, utilizando todas as amostras disponiveis nos grupos
raros e restringindo a quantidade maxima nos grupos muito abundantes, até atingir
aproximadamente 3000 imagens por ponto experimental. Esse procedimento garante
que diferentes estagios da passagem da bolha (sem gas, entrada, desenvolvimento e
saida da bolha alongada) estejam representados de forma mais equilibrada no
conjunto de dados utilizado para o treinamento do modelo de segmentacéo.

Uma vez concluido o processo de selecdo das imagens representativas por
ponto experimental, deu-se inicio a etapa de segmentacéo utilizando o modelo SAM.
Inicialmente, as imagens foram recortadas de modo a eliminar as bordas horizontais

adicionadas durante a aquisi¢cao, preservando apenas a regiao util correspondente ao
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diametro interno do tubo. Em seguida, com objetivo de suavizar ruidos e destacar o
contraste entre as fases, foi aplicado um pré-processamento composto por inversao
das intensidades, filtragem mediana e equalizagao adaptativa de histograma.

As imagens pré-processadas em escala de cinza foram convertidas para RGB
e utilizadas como entrada para o modelo SAM, gerando mascaras binarias dos
possiveis objetos (bolhas, fundo de liquido e estruturas residuais). Como modelo
apresenta limitagdes na segmentagao de regides muito pequenas, as quais podem
ser confundidas com ruido ou artefatos da imagem, regides isoladas com area inferior
a 50 pixels brancos foram descartadas. Para cada imagem de entrada, todas as
mascaras binarias geradas foram salvas, juntamente com imagem pré-processada
utilizada na inferéncia. Esse procedimento forneceu, de forma padronizada, o
contorno individual dos objetos presentes nas imagens, os quais foram utilizados para
compor uma mascara final, representando a fase gasosa em branco. Para identificar
se as mascaras geradas pelo SAM correspondiam a regides ocupadas por bolhas, foi
implementado um critério baseado na intensidade média da imagem em escala de
cinza, calculada na area onde a mascara apresentava pixels brancos. As mascaras
cujas regides apresentaram intensidade média inferior a 50 foram consideradas
representativas de bolhas, uma vez que as bolhas aparecem mais escuras sobre o
fundo claro das imagens. Esse critério evita a segmentacgao de efeitos de iluminacao
ou do fundo liquido como regides brancas, mesmo quando identificados pelo SAM
como objetos.

Em seguida, as mascaras que atenderam todos os critérios de corte
previamente definidos foram somadas em uma mascara composta, sobre o qual se
verificou o percentual de cobertura das regides mais escuras da imagem em escala
de cinza. Um valor elevado desse percentual indica que as principais regides escuras
haviam sido identificadas, classificando como uma boa candidata para o treinamento
do modelo. Por fim, eventuais vazios internos nas regides de bolhas foram
preenchidos, evitando que a regido com maior intensidade no centro das bolhas fosse
interpretada como fase liquida. Apds essa etapa, realizou-se uma analise visual final
para remover 0s casos em que a mascara final ndo correspondia adequadamente ao
contorno das bolhas escuras nas imagens em escala de cinza. Todo o procedimento
resultou em um conjunto de dados final composto por aproximadamente 28500 pares
de imagens, cada um contendo a imagem original em escala de cinza e sua respectiva

mascara binaria, utilizadas no treinamento do modelo.
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Apos a geragao do conjunto de dados semiautomatico utilizando o modelo
SAM, tornou-se necessario conduzir uma série de experimentos para definir tanto a
profundidade adequada da arquitetura U-Net quanto os critérios de selecdo das
imagens empregadas no treinamento. Uma analise exploratoria preliminar foi
realizada para avaliar o impacto do tamanho do conjunto de dados, variando desde
250 até aproximadamente 20000 pares de imagens, com estratificacdo por ponto
experimental e por intensidade luminosa. A avaliagdo foi conduzida por meio de
validacéo interna (treino/validagdo) e por dois conjuntos externos de teste: um
conjunto amplo de aproximadamente 4500 imagens, com mascaras geradas
automaticamente pelo SAM, e um conjunto reduzido de 80 imagens, composto por
mascaras anotadas manualmente, utilizado como referéncia de alta confiabilidade.
Dessa forma, buscou-se quantificar como o numero de amostras influencia o
desempenho da segmentacéao e identificar o ponto a partir do qual o ganho marginal
decorrente do aumento do tamanho do conjunto de imagens se torna pouco
significativo.

Além disso, foi estabelecido um protocolo experimental consistente para
garantir a reprodutibilidade e a comparabilidade dos resultados. Foram conduzidos
cinco subconjuntos de validagcdo independentes, cada um inicializado com uma
semente aleatdria distinta, e para cada subconjunto foram treinados modelos
utilizando 10 diferentes quantidades de pares de imagens para treinamento. Todos os
treinamentos empregaram a mesma arquitetura U-Net e utilizaram mecanismos
automaticos de ajuste e estabilizacdo do aprendizado, garantindo consisténcia entre
as diferentes execugodes. A divisdo do conjunto de treinamento foi realizada de forma
estratificada por ponto experimental e intensidade luminosa, assegurando que todas
as condicdes relevantes estivessem representadas de maneira equilibrada. As
avaliacoes finais foram sempre realizadas sobre os mesmos conjuntos externos de
teste semiautomatico e manual, garantindo coeréncia na comparagcdo entre os

modelos obtidos.

3.3 Rastreamento de objetos

A partir das imagens segmentadas pelo modelo de aprendizado profundo, é
possivel identificar, em cada frame, as regides correspondentes a cada bolha presente
no escoamento. O préximo passo consiste em associar as aparicdes individuais ao

longo da sequéncia temporal, permitindo que cada bolha seja identificada e seguida
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de maneira continua. Para isso, foi desenvolvido um sistema de rastreamento de
objetos baseado em deteccgéo, no qual as correspondéncias sao determinadas a partir
de modelos de predicdo e associagdo. O sistema de rastreamento proposto foi
desenvolvido com base nos modelos SORT e DeepSORT, que combinam o Filtro de
Kalman e o Algoritmo Hungaro para realizar a associagao o6tima entre predi¢des e
detecgbes. A partir dessa estrutura, foram implementadas modificagdes na fungao de
custo e adicionados mecanismos de rejeicao (gates) destinados a eliminar
associacgodes incorretas, aprimorando a robustez do rastreamento em condi¢cbes de
ruido e oclusdes parciais.

No sistema desenvolvido, cada deteccdo corresponde a identificagdo
individual de uma bolha na mascara binaria. Cada deteccéo é representada por uma
caixa delimitadora (x, y, w, h), que define a posigao do canto superior esquerdo e as
dimensdes. A partir dessas detecgdes, o algoritmo mantém um conjunto de trilhas
ativas (T), cada uma associada a uma bolha identificada. As trilhas armazenam o
historico temporal de cada bolha, incluindo a posi¢cao e velocidade do centroide, as
dimensdes e a area, além de um identificador numérico associado a trilha e o indice
dos frames de onde cada informacéo foi extraida. A Figura 19a apresenta um frame
contendo as deteccgdes identificadas e, na Figura 19b, uma tabela representando um
conjunto de trilhas. Os centroides (cx, cy) sdo calculados a partir do centro geométrico
das caixas delimitadoras, ja a velocidade € determinada com base no deslocamento

do centroide entre frames.
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Figura 19 — (a) Frame segmentado com detecgdes e caixas delimitadoras; (b) Matriz
representando o conjunto de trilhas associadas entre frames sucessivos

(X, V) | w

C d Ih

(a)

1D Frame [ cy VX vy w h
2 1 1156 152 — — 80 45
2 2 1115 151 -41 -1 120 50
2 3 1074 153 -41 +2 180 54
2 4 1035 154 -39 +1 240 56
2 5 995 152 -40 -2 300 58
2 6 955 151 -40 -1 360 60
2 7 915 152 -40 +1 400 60

(b)

Fonte: Autoria prépria.

A estrutura geral do rastreador proposto € composta por etapas sequenciais
de detecgcado, predicdo, associacdo, atualizagdo e gerenciamento de trilhas.
Inicialmente, no frame analisado, todos os objetos sao identificados por meio das
caixas delimitadoras. Em seguida, o movimento é predito para todas as trilhas ativas
no frame anterior, utilizando o modelo de movimento do Filtro de Kalman. Com as
predicdes obtidas, verifica-se se ha detecgdes que correspondem as trilhas existentes,
por meio da etapa de associagao implementada com o algoritmo Hungaro. As
associagdes sao resolvidas de forma global, minimizando o somatério total da fungao
de custo. Em seguida, cada trilha € atualizada com base nas medigdes associadas e
nas predicdes correspondentes, através do ganho de Kalman. Por fim, a etapa de
gerenciamento de trilhas define quais trilhas permanecem ativas para analise nos
frames seguintes e quais devem ser criadas ou encerradas.

O rastreador proposto adota um vetor de estado definido como x = [cx, ¢y, vX,
vy, w, h]", sendo composto pelas coordenadas do centroide componentes de
velocidade e dimensbes da caixa delimitadora. A predicdo da posi¢do no frame
seguinte é obtida a partir do modelo de movimento definido pelas Equagdes 17 e 18,

considerando que as variagdes de velocidade sao tratadas como ruido de processo.
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Para associagao entre as predigcdes e novas detecgdes, foi implementada a
matriz de custo Cj, na qual cada elemento representa o custo de associar a predigéo
icom a detecgao . A funcéo de custo € apresentada na Equacgao 20, a funcdo combina
métricas de distancia e similaridade espacial. A distancia de Mahalanobis normalizada
e utilizada como métrica de dissimilaridade, de modo que valores mais altos indicam
maior custo de associagao entre a predicao e a detecgao. Ja o termo (1-/loU) atua de
forma complementar, favorecendo pares com maior sobreposi¢cdo entre as caixas
delimitadoras e, portanto, maior similaridade espacial. O parametro A, define o
equilibrio entre os componentes de distancia e similaridade espacial.

dy (i, ))

dy max

C:

lj=/1

+ (1 -1 -10U(,))) (20)

Onde:

Cji é o custo da associagao i e a detecgao j;

A é o parametro de ponderagao responsavel por ajustar a contribuicao
relativa entre o termo de distancia e o termo de similaridade espacial (0 < A
=1);

du(i, j) € a distdncia de Mahalanobis entre a predigéo i e a detecgao j;

dumax € 0 valor maximo utilizado na normalizagao;

loU(i, j) é o indice de intersecg¢do sobre uniéo.

No rastreador proposto, os pares predicao-deteccao sao filirados antes da
otimizacao pelo algoritmo Hungaro, reduzindo o numero de falsas correspondéncias
e otimizando o uso dos recursos computacionais. Emprega-se os seguintes limiares

de rejeigéo:

e Limiar de Mahalanobis: rejeita pares cujo desvio estatistico excede o
valor maximo permitido (dv > 4,2);

e Limiar vertical: descarta associacdes com deslocamento vertical superior
a 25 px, considerado fisicamente improvavel para o movimento das bolhas;

e Limiar minimo de loU: elimina pares com sobreposicdo entre caixas

delimitadoras inferior a 0,7;
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e Limiar direcional: rejeita pares com movimento incompativel com a

diregdo predominante do escoamento (da direita para a esquerda).

Na etapa final de gerenciamento de trilhas, detecgbes ndo associadas servem
de base para novas trilhas, que s6 sao confirmadas apés um numero minimo de
atualizagdes consecutivas. As trilhas que permanecem sem deteccdo por até 10
frames consecutivos sdo mantidas ativas por predicdo. Ultrapassado esse limite, sao
encerradas, removendo-se as atualizagbes mais recentes que n&o apresentaram
correspondéncia com detecgdes observadas. Essa abordagem assegura que bolhas
identificadas de forma consistente ao longo de varios frames resultem em trilhas
longas e estaveis, enquanto detecgdes ruidosas, fragmentadas ou decorrentes de
artefatos e variagdes de iluminacdo ndo atendem aos critérios de confirmacgao e sao
automaticamente descartadas. Para cada identificacdo, sdo armazenadas as
informacoes referentes a predicao, a deteccao e ao vetor de estado final apds a etapa
de correcdo, além do identificador de rastreamento (/D) e dos indices dos frames

analisados.

3.4 Parametros de escoamento

A determinagao dos parametros caracteristicos do escoamento foi conduzida
baseando-se na célula unitaria como referéncia estrutural. O calculo dos parametros
foi organizado em duas etapas complementares: (i) parametros derivados diretamente
do rastreamento temporal das bolhas e (ii) parametros obtidos a partir das imagens
agregadas correspondentes a cada célula unitaria identificada e reconstruida.

Inicialmente, as bolhas identificadas na etapa de rastreamento foram filtradas
de modo a selecionar apenas aquelas classificadas como bolhas alongadas. Essa
classificagao foi realizada quadro a quadro das detecgbes de cada bolha ao longo do
tempo, com base em trés critérios geométricos principais, avaliados ao longo das
diferentes aparicdes de cada bolha nos frames: comprimento superior a 2D, raio
maximo maior que D/3 e area superior a 65000 pixels. Esses parametros foram
definidos a partir da analise dos pontos experimentais que apresentavam bolhas
menores e mais criticas para a classificacdo, nos quais se avaliou quais detecgdes
deveriam ser aceitas ou rejeitadas pelo algoritmo através das imagens. Embora
dependentes das caracteristicas do conjunto de dados utilizado, tais valores sao
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facilmente ajustaveis e mostraram-se adequados para classificagdo das bolhas
alongadas para os pontos analisados. Considerou-se como bolha alongada toda
aquela que, em pelo menos uma de suas apari¢gdes, apresentou simultaneamente
essas caracteristicas geomeétricas. Os limiares adotados foram definidos a partir da
andlise estatistica de bolhas nao alongadas, de forma a distinguir de maneira
consistente as estruturas de gas que apresentam morfologia tipica de bolhas
alongadas. Apos a filtragem das bolhas alongadas, foi criado um arquivo de referéncia
contendo, para cada célula unitaria, o ID correspondente a fase de rastreamento e um
novo identificador exclusivo (ID da célula unitaria), além do primeiro frame de
ocorréncia. Esse arquivo foi estruturado para armazenar os parametros calculados por
célula unitaria, com cada coluna representando um parametro distinto.

Na primeira etapa, foram calculadas as velocidades médias das bolhas e a
frequéncia de passagem, com base nos resultados obtidos na etapa de rastreamento
de objetos. A velocidade da bolha foi definida como a média da velocidade do nariz
da bolha ao longo de sua trajetoria. Para essa estimativa, foi analisado o
deslocamento do lado esquerdo das caixas delimitadoras entre frames consecutivos,
correspondendo a posi¢cdo do nariz da bolha. Foram desconsiderados os casos em
que o deslocamento era nulo, situagdo que ocorre quando a bolha entra em contato
com a borda esquerda do campo de visdo. A Figura 20 ilustra, por meio de caixas

delimitadoras, a posigao do nariz da bolha em frames consecutivos.

Figura 20 - Deslocamento do nariz da bolha em frames consecutivos

Fonte: Autoria prépria.
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A velocidade média da bolha alongada, pode ser entdo calculada por meio da
Equacéo 21, a partir da média dos deslocamentos do nariz da bolha entre frames

consecutivos, multiplicada pelo tamanho de pixel e pela frequéncia de aquisig¢ao.

Spf- =
UB — p GCEAPI: (21)
i=1

N

Onde:

Ainda na primeira etapa, duas frequéncias distintas foram determinadas a
partir das sequéncias de células unitarias identificadas: a frequéncia média global
(fmean) € a frequéncia instantanea (finst). A frequéncia média global representa o nimero
total de células unitarias que atravessam o campo de visao durante o intervalo de
tempo de aquisicédo, sendo calculada por:

P (Np — Dfq -
m Nf<1>1vb) (22)

Onde:

e N,: numero de bolhas alongadas detectadas;

e Nq: numero de frames entre a primeira e a Ultima detecgéo;

e f,: frequéncia de aquisigéo.

O termo (Nbubbies — 1) € utilizado porque a ultima célula unitaria observada néo
possui uma sucessora, impossibilitando a determinagcdo do intervalo completo
correspondente a um ciclo. Essa ultima célula € mantida apenas para verificagao do
término da pendultima célula, mas n&o é incluida no calculo da frequéncia, uma vez
que seu pistao de liquido nao é totalmente visivel dentro do campo de visao.

Ja a frequéncia instantanea foi obtida para cada par de células unitarias
consecutivas, a partir do intervalo de tempo entre o inicio de uma célula unitaria e o
inicio da célula seguinte, de acordo com:

1

finst; = W (23)
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Com as bolhas alongadas e suas respectivas velocidades previamente
identificadas, tornou-se possivel gerar uma visualizagdo representativa da célula
unitaria. A técnica empregada foi inspirada em Do Amaral et al. (2013) e consiste em
agregar as porg¢oes finais das imagens sucessivas, deslocando-as conforme a
velocidade média da bolha. Esse procedimento permite reconstruir a célula unitaria
completa, fornecendo uma representagao espacial continua do escoamento, mesmo
quando a bolha ndo é inteiramente visivel no campo de visdo da camera. Foram
gerados trés tipos de imagens agregadas, correspondendo a diferentes
representacdes do escoamento: (a) imagem agregada das imagens em escala de
cinza, (b) imagem agregada das mascaras binarias e (c) imagem agregada das
mascaras binarias contendo apenas a bolha alongada. A Figura 21 apresenta esses

trés casos, exibidos em ordem para fins de comparacéo visual.

Figura 21 — Exemplo de imagens agregadas

Fonte: Autoria prépria.

Os parametros caracteristicos relacionados a medidas geométricas da célula
unitaria séo estimados a partir da imagem agregada das mascaras binarias contento
apenas a bolha alongada. Os comprimentos de bolha (Ly), do pistédo de liquido (Ls) e
a altura de nariz, sdo obtidos diretamente das imagens em numero de pixels e, em
seguida, convertidos para metros por meio da multiplicagao pelo tamanho de pixel. O
tamanho de pixel (sp) foi definido como a razéo entre o didmetro interno da tubulagéo
(D = 25,4 mm) e o numero de colunas da imagem (304 pixels), resultando em
aproximadamente 0,08 mm/pixel. O final da bolha foi definido a partir da extremidade
traseira da mascara (cauda) e determinado como a primeira posi¢gao, em dire¢gao ao
centro da bolha, onde a altura local atinge 95% da altura maxima. Esse ponto marca
a transicao entre a regiao de cauda e o corpo principal da bolha, permitindo identificar
de forma consistente o limite final da bolha alongada mesmo em casos com gradiente

de espessura na cauda. A Figura 22 apresenta um exemplo de célula unitaria
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binarizada e a representagcdo das medidas geométricas consideradas na sua

caracterizacao.

Figura 22 — Representagao da célula unitaria e medidas geométricas

Fonte: Autoria prépria.

A fragéo de vazio (a) foi determinada a partir da imagem segmentada da célula
unitaria, considerando a distribuicdo da fase gasosa ao longo da tubulagdo. A analise
foi realizada coluna a coluna na imagem agregada, correspondendo a segdes
transversais sucessivas do escoamento. Para cada coluna, foi calculada a fracao de
vazio local a(x), definida como a razdo entre a area ocupada pelo gas e a area total
da segao transversal da tubulacdo. A Figura 23 apresenta uma representacdo da
secao transversal, onde Ag € a area de gas e a soma de Aiop € Avottom representa a
area de liquido. A éarea total da secdo transversal foi assumida como uma
circunferéncia completa, enquanto a area de gas foi obtida a partir da regido delimitada
entre os dois semicirculos de liquido (regides pretas da mascara binaria). A fragéo de
vazio na célula unitaria foi calculado pela média das fracbes de vazio das secoes
transversais, sendo equivalente a razao entre o volume total de gas e o volume total

da célula unitaria.
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Figura 23 — Representacgao da célula unitaria e medidas geométricas

W b
Fonte: Autoria prépria.

As equacdes utilizadas para o calculo da fragdo de vazio (a) da célula unitaria
sdo apresentadas nas Equagdes 24 a 27. A Equacao 24 define a area da segao
transversal circular (Aseg) compreendida entre a borda da tubulagdo e uma distancia
radial s, sendo aplicada no calculo tanto de Asottom quanto de Atwp, por meio dos

respectivos valores de b e t.

Aseq(s) = R*arcos (1 — %) — (R — 5)V2Rs — 52 (24)

Ag = nR? — Atop — Apottom = mR? — Aseg ) — Aseg (b) (25)
Necois

Ve = Z Ag; Sp (26)
i=1

Ncols
& _ 21 A

‘= VT B nRchols

(27)
Onde:

e R é oraio da tubulacéao,

e Vi € o volume de gas na célula unitaria;

e V7 é o volume total da célula unitaria;

e Ncois € 0 numero de colunas da imagem agregada.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos no desenvolvimento
deste trabalho. Inicialmente, sdo avaliados o desempenho e a qualidade da
metodologia de segmentacéo de imagens, etapa fundamental para a identificagédo e o
rastreamento das bolhas. Nessa fase, sdo apresentadas as métricas de avaliagao das
etapas de treinamento e validagdo do modelo, utilizando tanto mascaras anotadas
manualmente quanto mascaras geradas de forma semiautomatica. Adicionalmente,
sdo mostrados exemplos representativos de imagens segmentadas, para diferentes
velocidades superficiais, com o objetivo de ilustrar o desempenho do método e
evidenciar suas limitagdes. A titulo exploratério, também sao realizados testes com
imagens provenientes de experimentos fora do escopo principal deste trabalho, a fim
de verificar a capacidade de generalizagdo do modelo proposto.

Em seguida, sdo apresentados os resultados dos parametros caracteristicos
do escoamento bifasico, calculados a partir da analise das mascaras segmentadas.
Essa analise comtempla diferentes baterias experimentais, permitindo a avaliacéo a
reprodutibilidade da metodologia para situag¢des distintas. Adicionalmente, alguns dos
parametros obtidos sdo comparados aos valores medidos por sensores capacitivos,
de modo a verificar a consisténcia e confiabilidade dos resultados.

Inicialmente, como parte da analise exploratéria preliminar, o modelo de
segmentacao foi treinado com 3500 imagens provenientes da bateria experimental de
3 bar, atingindo um coeficiente Dice médio da ordem de 0,925. Essa etapa teve como
objetivo avaliar a viabilidade inicial do modelo de segmentagdo proposto. As
comparagdes entre os resultados obtidos pelos métodos automatico e manual de
processamento de imagens, para os parametros de velocidade e frequéncia, sao

apresentadas nas Figuras 24 e 25.
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Figura 24 — Velocidade de bolhas alongadas para bateria de 3 bar
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 25 — Frequéncia de bolhas alongadas para bateria de 3 bar
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Fonte: Autoria prépria.
A partir da analise dos graficos para velocidade e frequéncia obtidos para
condicdo de 3 bar, observa-se que os valores permanecem, em sua maioria em um

intervalo de £10% em relagdo as medidas manuais. Essa concordancia é reforgada
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pelos erros calculados, sendo obtidos, para a velocidade de bolha (Us), RMSE de 0,06
m/s e MAPE de 2,7% e, para frequéncia (f), RMSE de 0,18 Hz e MAPE de 9,8%. O
grafico de velocidade apresenta um ponto fora deste intervalo, correspondente a uma
condigdo em que apenas nove bolhas alongadas foram identificadas, como mostrado
na Tabela 2, o que limita a representatividade estatistica da velocidade média
estimada. Ja o grafico de frequéncia, apresenta 4 pontos significativamente afastados
do intervalo de 10%, os quais apresentam estruturas gasosas no limiar de serem ou
nao classificadas como bolhas alongadas, o que pode gerar ambiguidades na
identificacdo e pode resultar em superestimacdo ou subestimacédo dos valores de
frequéncia. A Figura 26 apresenta algumas imagens correspondentes a essas
condicdes experimentais. Mesmo a presencga desses pontos atipicos fora do intervalo
de 10%, é possivel observar que a grande maioria dos pontos apresenta boa

concordancia entre os resultados obtidos.

Figura 26 — Exemplos de imagens correspondentes aos pontos fora do intervalo de 10 % no
grafico de frequéncia (3 bar)
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Fonte: Autoria prépria.
4.1 Segmentacao de imagens

O modelo de segmentacdo final foi avaliado utilizando as trés baterias
experimentais a 4 bar. A avaliacao da qualidade das mascaras segmentadas também
foi conduzida através do coeficiente Dice, calculado separadamente para as mascaras
anotadas manualmente e as mascaras geradas de maneira semiautomatica pelo
SAM. A Figura 27 (a) apresenta o coeficiente Dice médio para os testes utilizando as
mascaras manuais e semiautomaticas. Esse grafico demonstra o desempenho geral
do modelo e evidencia a tendéncia da métrica de avaliagdo do modelo em relagao
com o aumento do conjunto de dados de treinamento. As Figuras 27 (b) e (c)
apresentam os resultados individuais para cada particdo da validagdo cruzada,
considerando, respectivamente, as avaliagcbes semiautomaticas e manuais. Esses

graficos permitem identificar eventuais diferencas entre particbes, fazendo com que
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seja possivel analisar a estabilidade do modelo diante das distintas divisdes do

conjunto de treinamento.

Figura 27 — Teste com diferentes conjuntos de dados. (a) Dice médio para mascaras manuais e
semiautomaticas em fung¢ao do tamanho do conjunto de dados. (b) Dice por subconjunto para
validagao cruzada das mascaras semiautomaticas. (c) Dice por subconjunto para validagao
cruzada das mascaras anotadas manualmente
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80

A Figura 28 apresenta uma comparagao entre a imagem original, a mascara
de referéncia anotada manualmente (ground truth) e a segmentagcdo gerada com o
modelo U-Net. E possivel observar algumas diferencas entre as imagens de referéncia
e as imagens geradas com o modelo treinado, bolhas de menor dimenséo tendem a
serem identificadas como liquido. Esse comportamento ja era esperado, devido as
limitagbes impostas pelo contraste local e pela propria estratégia de treinamento. No
caso especifico das bolhas pequenas, a baixa definicdo e fraco contraste tornam sua
identificacdo mais complexa, dificultando inclusive a anotagdo manual. Outra
explicagcédo para o menor desempenho nestes casos, esta associada ao treinamento,
dado que objetos com area inferior a 50 pixels foram excluidos do processo de
treinamento.

Figura 28 — Comparagao entre a imagem original, a mascara de referéncia (ground truth) e a
mascara segmentada pela U-Net.
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Fonte: Autoria prépria.

Por outro lado, € possivel perceber que as bolhas maiores sdo segmentadas
com elevada consisténcia, apresentando contornos bem definidos mesmo para
diferentes situagdes. Nos eventos de desprendimento ou coalescéncia de bolhas,
nota-se que o modelo tende a agrupar bolhas muito proximas, resultando em uma
estrutura unica segmentada. Apesar dessas limitagées nas regides mais complexas,
as métricas associadas a segmentacdo permanecem robustas, reforcando que o
modelo € adequado para caracterizacado das bolhas alongadas.
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4.2 Parametros de escoamento

Nesta sec¢ao, sao apresentados os resultados obtidos para os parametros que
caracterizam o escoamento. Para cada ponto experimental, foi gerada uma tabela
contendo todos os parametros calculados individualmente para cada célula unitaria
identificada. Foram analisadas trés baterias experimentais, todas conduzidas a
pressao de 4 bar. Além disso, foi construida uma tabela com parametros médios por
bateria, possibilitando uma analise comparativa para as diferentes velocidades
superficiais. Os principais parametros reportados incluem a velocidade de bolha
alongada, frequéncia, fracdo de gas e comprimentos de célula unitaria, bolha e pistéo
de liquido. Além disso, também sao apresentados histogramas de todos esses
parametros, permitindo visualizar a distribuicdo estatistica.

Com o objetivo de avaliar as consisténcias dos parametros obtidos, os
resultados foram comparados com modelos consolidados na literatura para
escoamentos intermitente. Essa comparacdo atua como uma validagao inicial da
metodologia, possibilitando verificar se as grandezas extraidas estdo compativeis com
o comportamento descrito por correlagdes classicas. O primeiro parametro a ser
verificado é a velocidade de bolha, que desempenha papel central em toda
metodologia. A partir deste parametro, os procedimentos de agregacao sao
conduzidos, influenciando na determinacao dos demais parametros da célula unitaria.
Como apresentado na Equacao 7, a comparagao dos dados experimentais de
velocidade de bolha alongada pode ser realizada através de uma analise
adimensional. As velocidades calculadas através dos dados experimentais foram
normalizadas conforme a expressao apresentada. A Figura 29 apresenta o resultado
dessa analise, o eixo horizontal representa o numero de Froude ajustado e o eixo
vertical corresponde a velocidade normalizada calculada a partir dos dados
experimentais. Adicionalmente, a analise comparativa entre as baterias experimentais
evidenciou boa repetibilidade, expressa por uma diferenga relativa média de 3,8%
entre B1 e B2 e por um coeficiente de variagdo de 2,2% considerando os pontos
experimentais em comum das baterias B1, B2 e B3.

Na subfigura (a) sao apresentados os dados experimentais para todas as
baterias experimentais investigadas. As subfiguras (b) e (c) apresentam os ajustes
lineares aplicados aos dados experimentais, que podem ser adequadamente

representados por uma equacéo do tipo ax + b. Os graficos correspondem a trés
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baterias experimentais distintas e indicam boa reprodutibilidade do comportamento
observado. No gréafico (c), onde os valores de Fr superiores a 3,5 séao
desconsiderados, observa-se uma melhora significativa na qualidade do ajuste, com
coeficiente de R?igual a aproximadamente 0,99. Esse resultado indica que o sistema
desenvolvido apresenta maior dificuldade para regimes caracterizados por numeros
de Froude elevados, os quais estdo associados a maiores velocidades superficiais e,
portanto, condicbes mais complexas. Ainda assim, mesmo nesses casos, 0 método é

capaz de fornecer resultados coerentes.

Figura 29 — Modelo classico de velocidade de bolha alongada
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Além da velocidade de bolhas alongadas, outro parametro fundamental para
andlise de escoamentos intermitentes € a frequéncia de passagem de células
unitarias. Neste trabalho, a analise da frequéncia € realizada seguindo uma
metodologia semelhante a proposta por Fossa, Guglielmini e Marchitto (2003), onde
os dados experimentais sao avaliados através do numero de Strouhal em fungao da
fracdo de velocidade superficial do liquido. O grafico para as trés baterias
experimentais é apresentado na Figura 30, observa-se um comportamento nao linear,
com uma tendéncia crescente, onde o numero de Strouhal assume valores reduzidos
para baixos valores de J./J e valores acentuados a partir de um determinado limiar.
Esse comportamento € consistente com o reportado na literatura para regimes
intermitentes, associando um aumento da taxa de formagéo de bolhas alongadas a
medida que a fragao de velocidade superficial do liquido aumenta. Neste caso, obteve-
se uma diferenga relativa média de 17,6% entre as baterias B1 e B2, e coeficiente de

variagao de 7,8% para B1, B2 e B3, considerando os pontos em comum.

Figura 30 — Numero de Strouhal em fungéao da fragdo de velocidade superficial do liquido

0.6 O 4bar-Bl
’ 4 bar - B2 2
A 4 bar-B3
0.5 1
0.4 1 g
= 0.31 ol
Q A
4 o)
0.2
:@ O% a ©
0.1 M
& oo &Po &
0.0 ') o d@orml;
0.2 0.4 0.6 0.8

Ju) -]

Fonte: Autoria prépria.

Por fim, outa grandeza de interesse que pode ser comparada com estimativas
da literatura é a fragdo de vazio, obtida experimentalmente através das imagens
agregadas. Uma estimativa amplamente utilizada na literatura é baseada na razao
entre a velocidade superficial de gas e a velocidade da bolha alongada. A comparagéao
entre a fracdo de vazio experimental e a estimativa Js/Us permite avaliar a
consisténcia dos valores obtidos e a coeréncia da metodologia de processamento de
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imagem. A Figura 31 apresenta a comparacao entre R¢ (fragao de vazio experimental)
e a estimativa utilizando valores experimentais Js/Ug, onde as linhas tracejadas pretas

indicam os limites superior e inferior correspondentes a £+10% do valor estimado.

Figura 31 — Estimativa de fragdo de vazio em fun¢éo da fragao de vazio estimada
experimentalmente
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Fonte: Autoria prépria.

Quantitativamente, obteve-se diferenca relativa média de 3,1% entre B1 e B2,
e coeficiente de variagcdo médio de 1,9% para o conjunto B1, B2 e B3. Os valores de
RMSE e MAPE obtidos para a estimativa da fragdo de vazio sao apresentados na
Tabela 3. E possivel observar que os valores medidos apresentam boa coeréncia
entre as baterias experimentais, indicando boa reprodutibilidade dos dados obtidos.
Entretanto, na maioria das fracbes de vazio, os valores medidos tendem a ser
ligeiramente superestimados. Esse comportamento decorre da metodologia adotada,
que por se tratar de uma abordagem simplificada, considera toda a regiao entre a base
e o topo da bolha em uma regiao transversal de uma bolha alongada como sendo
ocupada por gas. No entanto, sabe-se que nessa regido existe um filme liquido que
envolve a bolha, o qual ndo é considerado no calculo. Como as imagens utilizadas
correspondem a uma visdo lateral da bolha, ndo € possivel obter diretamente
informacdes completas da secao transversal do escoamento. Ainda assim, mesmo

nesses casos, 0 método é capaz de fornecer resultados coerentes.
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Tabela 3 — Métricas de erro da estimativa de fragao de vazio

Bateria | Pontos | RMSE [-] | MAPE [%]
B1 26 0,04 13,50
B2 25 0,04 15,38
B3 17 0,03 13,72

Fonte: Autoria prépria.

Adicionalmente, foi realizada uma verificagao adicional por meio de uma
metodologia independente baseada em sensores capacitivos de haste. Os dados
foram adquiridos a 1000 Hz na estagdo de medicdo mais proxima da janela de
visualizacdo, utilizando sensores capacitivos dispostos em pares. A resposta dos
sensores foi previamente caracterizada e, em seguida, convertida em séries temporais
de nivel de liquido. Com base nessas séries temporais, os parametros do escoamento
foram estimados, incluindo a velocidade das bolhas, determinada a partir do atraso
temporal entre os sinais dos sensores, e a frequéncia, calculada a partir da contagem
de células unitarias identificadas no sinal apdés a aplicagcdo de um limiar. Os
parametros relacionados as dimensdes da célula unitaria também foram estimadas,
com base na velocidade estimada anteriormente e nos sinais correspondentes a cada
célula unitaria.

Os parametros estimados por camera e por sensor capacitivo sao
apresentados na Figura 32. Observa-se, nos graficos de (a) velocidade e (b)
frequéncia, boa concordancia entre os métodos de medi¢cdo, com quase todos os
pontos concentrados dentro do intervalo de 10 %. Em relagdo aos graficos
relacionados a comprimentos, observa-se boa concordancia para o comprimento da
bolha (c) e comprimento de célula unitaria (e), enquanto o comprimento de pistdo de
liquido apresenta maior dispersao. Isso pode ser explicado pela dificuldade de definir
com precisao o final da bolha alongada. Além do mais, como o pistdo de liquido é
geralmente muito menor que a bolha alongada, pequenas diferengas na sua

identificacdo tém impacto significativo na sua estimativa.
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Figura 32 — Comparacao entre os parametros estimados por sensor capacitivo e por camera
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Fonte: Autoria prépria

De forma complementar a Tabela 4 apresenta os valores de RMSE e MAPE
obtidos para cada parametro da Figura 32, permitindo quantificar os desvios

observados entre as medidas da camera e as dos sensores capacitivos.
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Tabela 4 - RMSE e MAPE obtidos para os parametros estimados pela camera em comparagao
com os sensores capacitivos

Numero Us f Ls Ls Ly
Bateria de RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
Pontos | [m/s]| [%] | [Hz] | [%] | [m] | [%] | [m] | [%] | [m] | [%]
Bl 19 0,21 7,3 0,1 7,9 0,11 5,5 0,11 | 27,2 0,2 10,8
B2 16 0,14 | 52 | 0,11 | 88 | 009 | 46 | 0,14 | 278 | 0,19 | 10
B3 13 0,07 | 2,7 | 0,12 7 0,07 6 0,1 | 251|014 | 94

Fonte: Autoria prépria

O Apéndice B apresenta os histogramas dos principais parametros estimados

neste trabalho, incluindo velocidade de bolha, fracdo de vazio e comprimentos de

célula unitaria, da bolha e do pistao, considerando as trés baterias experimentais de

4 bar. Os graficos estdo organizados em uma malha relacionando as velocidades

superficiais, sendo que cada célula contém a distribuicdo dos valores obtidos para

cada ponto experimental correspondente. Esses histogramas permitem avaliar a

dispersao e a consisténcia estatistica dos parametros em diferentes condi¢cbes de

escoamento.
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5 CONCLUSAO

A analise dos resultados demonstra que a metodologia de processamento de
imagens desenvolvida é capaz de estimar os parametros relevantes de escoamentos
bifasicos gas-liquido em regimes em golfadas. A boa concordancia observada com
modelos consolidados, com medi¢des manuais € com parametros estimados através
de sensores capacitivos indica que a metodologia proposta € capaz de fornecer
estimativas confiaveis dos parametros de interesse. As comparagdes dos parametros
estimados apresentaram diferencas dentro de uma faixa de £10% para a maior parte
das condigdes experimentais. Os casos em que foram observadas maiores
discrepancias, geralmente estavam associados a condi¢cbes de transicdo de regime
ou bolhas no limiar de classificagdo como bolhas alongadas, o que introduz
ambiguidades ao processo de identificacao.

O modelo de segmentagdo U-Net, treinado com mascaras geradas pelo
Segment Anything Model (SAM), apresentou valores de métricas de avaliagao
superiores a 0.95 para diferentes situagcdes de escoamento. Essa abordagem permitiu
reduzir significativamente o esfor¢co de rotulagem manual, ao mesmo tempo que
possibilitou a criagdo de um conjunto de dados grande e representativo. Além disso,
o treinamento com diferentes tamanhos de conjuntos de dados, permitiu identificar o
numero de imagens necessario para alcangcar um desempenho elevado de
segmentacao.

De forma geral, o método proposto se mostra uma alternativa promissora para
a caracterizagao de escoamentos bifasicos gas-liquido. Entre as principais vantagens
da metodologia destacam-se a visualizacdo detalhada do escoamento e de sua
reconstrugao através do agregamento das imagens. Outra vantagem € a natureza nao
intrusiva da metodologia, embora sua aplicagdo em tubulagdes nao transparentes
dependa da instalagao de uma janela de visualizagao. Uma limitagao da metodologia
esta associada ao elevado volume de dados gerados, caracteristica esperada de
técnicas baseadas em aquisicao de alta velocidade. Para a resolugao e a frequéncia
de aquisi¢ao utilizadas, um ponto experimental pode gerar 60 GB de imagens em
escala de cinza. Essa quantidade de dados, associada a complexidade necessaria
para processamento de imagens, implica em tempos elevados de processamento,

podendo atingir aproximadamente 3 horas por ponto experimental.
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Os resultados apresentados abrem perspectiva para trabalhos futuros,
relacionados tanto ao aprimoramento da metodologia proposta quanto a capacidade
de generalizagdo de modelos de segmentagcdo baseados em redes convolucionais
para escoamento bifasico. Em relacdo a estimativa dos parametros, percebe-se a
necessidade de mudar a metodologia de calculo da fragdo de vazio, reduzindo as
simplificagcbes adotadas e incorporando abordagens mais recentes, como
apresentadas por Liu et al. (2022) e Perkins (2025), que buscam representar de forma
mais realista a geometria da interface e a distribuicdo espacial das fases. Outro fator
importante relacionado a estimagdo dos parametros, seria definir critérios mais
robustos para identificagao do término das bolhas alongadas e para definicao de bolha
alongada, ou pelo menos, tornar tais critérios facilmente controlaveis. Embora uma
unica condicdo de pressdao contemple diferentes condigdes experimentais de
velocidades superficiais de liquido e de gas, seria relevante realizar testes adicionais
em outras pressoes, bem como com imagens provenientes de diferentes sistemas de
aquisicao de imagem. Nesse contexto, uma possivel abordagem seria a padronizagéo
das imagens de entrada para uma resolugdo fixa, aliada a normalizagcdo dos
histogramas de intensidade, tornando as imagens mais homogéneas mesmo para

sistemas distintos de aquisi¢do de imagens.
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APENDICE A -Tabelas complementares das baterias experimentais
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Tabela 5 — Baterias experimentais a 4 bar
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B1 B2 B3
Bateria | Padrdo 1G P i 1G P | T m 1G P T
ILIm/s] | [m/s] | [bar] | T[°C] | [m/s] | [m/s] | [bar] | [°C] | [m/s] | [m/s] | [bar] | [°C]
POl | Golfada 0,10 011 | 394 | 324 | 010 | 011 | 332 [292| 010 | 011 | 3,55 |357
P02 | Golfada 0,11 025 | 399 | 334 | 010 | 025 | 333 [301| 011 | 025 | 3,43 |346
P03 | Golfada 0,11 050 | 360 | 31,4 | 011 | 050 | 339 [301| 010 | 050 | 3,61 |351
PO4 Pseudo- 0,11 075 | 365 | 324 | 010 | 075 | 343 [302| 010 | 075 | 3,53 |339
Golfada
PO5 |Estratificado | 0,11 1,01 | 369 | 324 | 010 | 101 | 345 |303]| - - - -
P06 | Estratificado | 0,11 1,26 | 374 | 325 | 010 | 1,25 | 350 |303]| - - - -
PO7 | Estratificado | 0,10 1,50 | 3,78 | 325 | 010 | 150 | 355 |305]| - - - -
P08 | Golfada 0,25 011 | 35 | 334 | 026 | 010 | 319 [31,4| 026 | 010 | 3,58 |347
P09 | Golfada 0,25 026 | 332|328 | 026 | 026 | 322 [323| 026 | 026 | 3,60 |348
PI0 | Golfada 0,25 051 | 351|332 | 025 | 049 | 326 [324| 025 | 050 | 3,54 |346
P11 Pseudo- 0,25 076 | 356 | 334 | 025 | 0,75 | 332 |324| 025 | 075 | 3,58 | 34,6
Golfada
P12 | Estratificado | 0,25 099 | 362|334 | 025 | 1,00 | 339 [325]| - - - -
P13 | Estratificado | 0,25 125 | 365 | 336 | 025 | 1,25 | 343 |325| - - - -
P14 | Estratificado | 0,25 1,50 | 3,70 | 339 | 025 | 1,48 | 3,48 |325| - - - -
P15 | Golfada 0,50 010 | 355 | 346 | 051 | 010 | 3,23 [302| 051 | 010 | 3,65 | 346
P16 | Golfada 0,50 025 | 357 | 346 | 050 | 026 | 325 [31,2| 050 | 026 | 3,57 |346
P17 | Golfada 0,50 051 | 362|348 | 050 | 051 | 331 [31,3| 050 | 050 | 3,76 |352
P18 | Golfada 0,50 076 | 349 | 356 | 050 | 075 | 335 [31,4| 050 | 075 | 3,67 |346
P19 | Golfada 0,50 1,04 | 357 | 357 | 051 | 099 | 3,41 |31,4| 051 | 099 | 385 |357
P20 | Golfada 0,50 1,26 | 363 | 346 | 050 | 1,25 | 333 |324]| - - - -
P21 | Golfada 0,50 1,52 | 361 | 357 | 050 | 1,48 | 343 |324]| - - - -
P22 | Golfada 0,75 011 | 360 | 368 | 075 | 011 | 329 [305| 075 | 011 | 3,73 |357
P23 | Golfada 0,75 025 | 362|368 | 075 | 025 | 332 [31,2| 075 | 025 | 3,67 |355
P24 | Golfada 0,75 050 | 358 | 345 | 075 | 050 | 332 [31,4| 075 | 050 | 3,73 |357
P25 | Golfada 0,76 075 | 354|353 | 075 | 075 | 334 [323| 075 | 074 | 391 |366
P26 | Golfada 0,75 097 | 360 | 346 | 075 | 098 | 401 [357| - - - -
P27 | Golfada 0,75 1,25 | 361 | 357 | 075 | 1,28 | 393 |356]| - . - -
P28 | Golfada 0,75 1,52 | 360 | 357 | 075 | 153 | 403 |357| - - - -
pag | Psevdo o1 | 010 | 328 | 357 | 099 | 011 | 381 |368] - - - -
Golfada
P30 | Golfada 1,01 026 | 329 | 368 | 1,00 | 025 |38 [365| - - - -
P31 | Golfada 1,00 050 | 331|368 | 1,00 | 050 | 395 [368] - - - -
P32 | Golfada 1,00 074 | 331 | 37,9 - - - - - - - -

Fonte: Autoria prépria.




APENDICE B -Histogramas em matriz dos parametros do escoamento (4 bar)
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Figura 33 — Histograma da velocidade de bolha
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Figura 34 — Histograma da fragao de vazio
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Figura 36 — Histograma de comprimento de bolha
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