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RESUMO

O estudo de escoamento bifasico € de grande relevancia em diversos setores industriais,
especialmente naqueles que envolvem transporte de fluidos e transferéncia de calor, como as
indUstrias petrolifera, quimica e nuclear. Esses escoamentos, compostos por duas fases
imisciveis, apresentam comportamentos complexos e dindmicos, cuja caracterizacdo depende
de parametros fundamentais, como a fracdo volumétrica de cada fase. Métodos tradicionais
de medicdo, em sua maioria invasivos, enfrentam limitacbes quando aplicados a sistemas
industriais devido a abrasividade e corrosividade dos fluidos, o0 que motiva o uso de técnicas
ndo invasivas baseadas em radiacdo nuclear. Neste contexto, o presente trabalho investiga a
aplicacdo da andlise por espalhamento de néutrons como meétodo ndo invasivo para a
determinacdo da fracdo volumétrica em regimes biféasicos anulares. As simulacfes foram
realizadas com o cddigo MCNP6, fundamentado no método de Monte Carlo, utilizando uma
fonte de 4! Am-Be, cujos néutrons interagem com os fluidos, produzindo néutrons espalhados
de carater secundario. Foram modelados trés sistemas distintos: 6leo—gas (metano), 6leo—-agua
salgada e gas—agua, para avaliar a interacdo dos néutrons com os fluidos e a resposta
espectrométrica de cada configuracdo. A partir dos dados obtidos, foi desenvolvida uma Rede
Neural Profunda (do inglés Deep Neural Network — DNN) treinada com as informac6es dos
néutrons espalhados, com o objetivo de predizer as fragdes volumétricas correspondentes a
cada regime bifésico. O treinamento e a validacdo da rede utilizaram um banco de dados
gerado via MCNPG6, explorando diferentes fluidos e suas fragdes volumétricas. Apos a
otimizacdo dos hiperparametros, os resultados apresentaram alta capacidade de generalizacao
e alta precisdo na estimativa das fracbes volumétricas, com valores maximos do Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE) inferiores a 2% para todos os casos analisados. Os
resultados evidenciam o potencial da integracao entre a analise por espalhamento de néutrons
e DNN para o monitoramento ndo invasivo de regime de escoamento bifasico. Ressalta-se,
contudo, que esse desempenho reflete um ambiente idealizado, no qual efeitos inerentes a
sistemas industriais reais — como flutuagdes hidrodindmicas, heterogeneidades geomeétricas,
ruido instrumental, limitacOes de deteccédo e variagcOes operacionais — ndo estdo plenamente

representados.

Palavras-chave: Escoamento Bifasico; Fracdo Volumétrica;, Espalhamento de Néutrons;
Codigo MCNPG6; Rede Neural Profunda (DNN).



ABSTRACT

The study of two-phase flow is of great relevance in several industrial sectors, particularly
those involving fluid transport and heat transfer, such as the petroleum, chemical, and nuclear
industries. These flows, composed of two immiscible phases, exhibit complex and dynamic
behaviors, whose characterization depends on fundamental parameters, such as the volumetric
fraction of each phase. Traditional measurement methods, mostly invasive, face significant
limitations when applied to industrial systems due to fluid abrasiveness and corrosiveness,
which motivates the use of non-invasive techniques based on nuclear radiation. In this context,
the present work investigates the application of neutron scattering analysis as a hon-invasive
method for determining the volumetric fraction in annular two-phase flow regimes. The
simulations were carried out using the MCNP6 code, based on the Monte Carlo method,
employing a 2!Am-Be neutron source, whose neutrons interact with the fluids, producing
secondary scattered neutrons. Three distinct systems were modeled — oil-gas (methane), oil-
saline water, and gas—water — in order to evaluate neutron—fluid interactions and the
spectrometric response of each configuration. Based on the obtained data, a Deep Neural
Network (DNN) was developed and trained using information from the scattered neutrons to
predict the volumetric fractions corresponding to each two-phase regime. The training and
validation processes relied on a dataset generated via MCNP6 simulations, covering different
fluids and their respective volumetric fractions. After hyperparameter optimization, the
models exhibited high generalization capability and high accuracy in volumetric fraction
estimation, with maximum Mean Absolute Percentage Error (MAPE) values below 2% for all
analyzed cases. The results demonstrate the potential of integrating neutron scattering analysis
with deep neural networks for non-invasive monitoring of two-phase flow regimes. It is
emphasized, however, that this performance reflects an idealized simulation environment, in
which effects inherent to real industrial systems — such as hydrodynamic fluctuations,
geometric heterogeneities, instrumental noise, detection limitations, and operational

variations — are not fully represented.

Keywords: Two-Phase Flow; Volumetric Fraction; Neutron Scattering; MCNP6; Deep
Neural Network (DNN).
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CAPITULO |

1 INTRODUCAO

O escoamento bifasico, caracterizado pelo fluxo simultaneo de diferentes fases (gés,
solido ou liquido), é amplamente reconhecido como um dos fendmenos mais representativos
do comportamento dindmico de fluidos em canais, como tubulagdes, dutos e pogos. Esses
escoamentos consistem em sistemas formados por dois fluidos que, embora insolUveis entre si,
percorrem conjuntamente esses meios confinados. Dependendo da configuracdo espacial e
temporal das fases, formam-se distintos regimes de fluxo, destacando-se os regimes anular,
estratificado e de bolhas (Taitel e Dukler, 1976). Os escoamentos bifésicos estdo presentes em
diversos setores industriais e desempenham papel essencial em processos de transporte de
massa e de transferéncia de calor, com destaque para 0s reatores quimicos, a inddstria
petrolifera e os sistemas de conversdo de energia. A caracterizacdo desses escoamentos €
desafiadora devido a complexidade das interac@es entre as fases, que podem ser liquido-gas,
liquido-liquido ou liquido-sélido. Entre os parametros mais relevantes para essa caracterizacao
esta a fracdo volumétrica, cuja determinacdo é fundamental para o célculo preciso da vazao e
para a descricdo do comportamento dinamico do sistema. Outros parametros importantes
incluem as propriedades fisico-quimicas das fases envolvidas, como densidade, viscosidade e
velocidade (Hewitt e Hall-Taylor, 1970; Ishii e Hibiki, 2011).

Com o avango das demandas da engenharia experimental, surgiram em laboratério
métodos diretos de caracterizacdo, como a separa¢do gravitacional e o uso cameras de alta
velocidade para visualizagdo de imagens (Hoffman e Britt, 1979). O estudo dos regimes de
fluxo bifésico e da fracdo de volume passou a ganhar relevancia cientifica e industrial,
impulsionado pela necessidade de compreender e otimizar processos de transporte e de troca
térmica. Esse avanco foi fortemente estimulado pelos progressos na industria de petroleo e gas
e na area de termodinamica, resultando no desenvolvimento dos primeiros métodos
experimentais para medi¢do de fragcBes volumétricas em tubulagGes industriais utilizando
sensores convencionais e em sistemas de resfriamento de reatores nucleares (Lockhart e
Martinelli, 1949; Taitel e Duckler, 1976).

Para medicdes e monitoramento, em substitui¢do ao uso de sensores convencionais de
contato direto, tém-se adotado técnicas ndo invasivas, como sensores de capacitancia,
tomografia por impedancia elétrica ou tomografia por capacitancia (Mosorov et al., 2020;

Roshani et al., 2021). Nessas técnicas, 0s sensores sao dispostos ao redor da se¢édo do tubo, e



os multiplos eletrodos posicionados em anéis permitem gerar imagens do escoamento. Por ndo
interferirem no fluxo e suportarem altas temperaturas e radiacoes, essas técnicas possibilitam a
modelagem precisa da fracdo volumétrica e dos padrdes de fluxo em tempo real. Contudo,
apresentam limitacdes como baixa resolucdo espacial, restricdo quanto ao material (nédo
metalico), sensibilidade geométrica, dificuldade em distinguir fluidos com permissividade
semelhantes e necessidade de calibracdo frequente. O progresso da microeletronica, da
instrumentacdo digital e das técnicas opticas (Hanus et al., 2022; Massignam et al., 2007;
Murakawa et al., 2005; Wotjan et al., 2005) impulsionou o uso de cAmeras de alta velocidade,
sondas Opticas de fibras e sistemas de tomografia em tempo real (Mourdo, 2015). Essas
tecnologias passaram a ser amplamente aplicadas em plataformas offshore, refinarias, usinas
termelétricas, estacdes de tratamento de esgoto e plantas quimicas de alta complexidade. A
escolha da técnica mais adequada passou a depender do tipo de escoamento, da dindmica do
regime operacional e da viabilidade de interromper ou ndo o processo. Na industria petrolifera,
métodos baseados em ultrassom tornaram-se ferramentas eficazes para detectar variacdes de
fracdo volumeétrica de gas, enquanto técnicas dpticas foram desenvolvidas para mapear padrdes
de fluxo e identificar a distribuicdo espacial das fases.

O avango tecnoldgico consolidou o uso de técnicas ndo invasivas baseadas em radiacéo,
como a tomografia por raios X (Haghi et al., 2019), o uso aprimorado de fontes de radiagéo
gama (Affonso et al., 2020; Hanus et al., 2014; Salgado et al., 2023b; Salgado et al., 2021) e as
técnicas de espalhamento de néutrons (Osman e Abdel, 2021), permitindo medicGes mais
precisas e detalhadas das propriedades de fluxo. Essas técnicas possibilitam medir parametros
de diferentes fases sem a necessidade de separacdo, além de extrair informacdes sobre
velocidade (Hanus et al., 2014) e fracdo volumétrica (Jeshvaghani et al., 2023; Bishop e James,
1993; Dam et al., 2023, Dam et al., 2024; Salgado et al., 2021, Salgado et al., 2023a; Salgado
etal., 2024).

Com o aprimoramento das técnicas nucleares, seu uso foi estendido para diferentes
ramos da industria, inclusive para a caracterizacdo de escoamentos bifésicos. Entre essas,
destaca-se a Analise por Ativacdo Neutronica (AAN), que comecou a ser utilizada para estudar
a composicao de fluidos e prever o comportamento de fluxos bifésicos sob diferentes regimes
(estratificado e anular) e fracdes volumétrica. Na AAN, uma fonte de néutrons bombardeia os
nucleos dos elementos presentes em um material, provocando a captura de néutrons e a
subsequente emissdo imediata de fotons gama caracteristicos (Kruger, 1971; Shea et al., 1990).
A andlise espectrométrica desses fotons permite identificar e quantificar os elementos presentes,

fornecendo informac@es detalhadas sobre a composicdo do comportamento do material (De



Soethe et al., 1972). Além disso, os néutrons espalhados também podem ser analisados para
inferir caracteristicas do regime de fluxo. Por fim, abordagens hibridas que combinam métodos
oOpticos, acusticos e nucleares, tém expandido a precisdo e a aplicabilidade das analises desses
sistemas complexos.

Com a crescente complexidade dos escoamentos bifasicos, caracterizados por intensas
variagOes temporais e espaciais, 0s modelos tradicionais mostraram-se limitados na estimativa
precisa de parametros como fracdo volumétrica e transferéncia de calor. Nesse cenario, técnicas
tedricas baseadas em simulagGes computacionais vém sendo utilizadas, capazes de modelar
sistemas estaticos (snapshots) com foco na predicdo das fragdes volumétricas (Bishop e James,
1993; Dam, 2024; Dam et al., 2024; Salgado, 2010; Salgado et al., 2023a). O avanco da
capacidade de processamento, impulsionado por processadores de alto desempenho e unidades
gréficas (GPUs), permitiu integrar a modelagem fisica com métodos de inteligéncia artificial.
Entre esses métodos, destaca-se a simulagdo de Monte Carlo, amplamente utilizada para
descrever o transporte de néutrons e sua interagdo com materiais/fluidos. Paralelamente, as
Redes Neurais Artificiais (RNA), inspiradas no funcionamento das sinapses e neurdnios do
cérebro humano, tém sido aplicadas ao processamento de espectros gama e dados de néutrons,
aprimorando a medic¢do da fracdo volumétrica em tempo real. Dentre os diversos tipos de redes,
as Redes Neurais Profundas (do inglés Deep Neural Networks — DNNSs) destacam-se por
possuirem multiplas camadas ocultas entre as entradas e as saidas, permitindo o aprendizado de
relacBes complexas por meio de ajustes sucessivos dos pesos sinapticos. As redes sao capazes
de reconhecer padrdes a partir de conjuntos finitos de dados de treinamento e validacdo e
generalizar o conhecimento adquirido para novas situacées dentro do mesmo dominio (Chollet,
2021; Haykin, 1994).

A adoc¢édo de uma abordagem hibrida, combinando simula¢des baseadas no método de
Monte Carlo com modelos de aprendizado profundo, configura-se como uma resposta direta as
limitacbes impostas dos metodos experimentais convencionais. Apesar dos avangos
experimentais observados nas ultimas décadas, a investigacdo de escoamentos bifasicos sob
condigdes representativas de sistemas industriais reais permanece desafiadora, em razéo do alto
custo, da complexidade operacional e das restrigdes fisicas associadas a ambientes severos.
Nesse contexto, as simula¢bes computacionais Monte Carlo apresentam-se como uma
alternativa fundamental, permitindo a geracdo de grandes volumes de dados com elevado grau
de controle fisico e fidelidade estatistica. Contudo, a relacéo entre os espectros de néutrons e a
fracdo volumétrica e fortemente n&o linear, o que inviabiliza o uso de modelos analiticos

diretos. Assim, as DNNs mostram-se particularmente adequadas para modelar essas relagdes



complexas, atuando como modelos de aproximacdo capazes de inferir a fracdo volumétrica a
partir de dados espectrais de néutrons de forma eficiente e robusta.

Nesse sentido, foi desenvolvida uma arquitetura de DNN para a predicdo de fracdes
volumétricas a partir da classificagdo energética de néutrons espalhados, resultantes da
interagdo de uma fonte 2*!Am-Be com sistemas tubo—fluido simulados no cddigo MCNP6
(Goorley et al., 2016). Para tal, construiu-se um banco de dados abrangendo diferentes pares de
fluidos, incluindo 6leo—gas (metano), 6leo—-agua salgada e gas—agua, com o objetivo de avaliar

0 desempenho do método na determinacdo da fracdo volumétrica em regime de fluxo anular.

1.1REVISAO BIBLIOGRAFICA

BEGGS e BRILL (1973) realizaram uma investigagdo experimental do escoamento
bifasico gés-liquido em tubulages inclinadas, com foco nas taxas de retencdo de liquido (liquid
holdup) e nas quedas de pressdo em funcdo do angulo de inclinacdo. Os resultados
demonstraram que a inclinacéo exerce impacto significativo tanto na retencdo de liquido quanto
no gradiente de pressdao, observando-se uma retencdo maxima em torno de +50° e minima
proxima a —50° em relacdo a horizontal. Além disso, constatou-se a dependéncia desses
parametros com a fracdo de liquido e do nimero de Froude das fases. O estudo fornece
correlagdes empiricas amplamente utilizadas para a previsao de comportamento de

escoamentos bifasicos em tubulacGes inclinadas.

TAITEL e DUKLER (1976) apresentaram um modelo mecanicista para prever as
transicdes entre regimes de escoamento bifasico gas-liquido em tubos horizontais e inclinados.
As transicOes consideradas incluem regimes como estratificado suave, estratificado ondulado,
intermitente (slug/plug), bolha dispersa e anular com liquido disperso. O modelo baseia-se em
mecanismos fisicos, € ndo em ajustes empiricos, considerando variaveis como vazoes de gas e
liquido, propriedades dos fluidos, diametro e inclinagdo do tubo. Por meio de correlagdes
adimensionais, é possivel gerar mapas de regimes que incorporam os efeitos geomeétricos e

fluidodindmicos, apresentando bom acordo com dados experimentais consolidados.

AFFONSO et al. (2020) investigaram o uso de redes neurais artificiais para o
reconhecimento de padrdes de distribuicdo de pulsos gama em fluxos multifasicos, visando

identificar regimes de escoamento e estimar fracdes volumétricas. O sistema experimental



utilizou geometria de feixe estreito, uma fonte gama e um detector de Nal(Tl). Os modelos dos
regimes anular e estratificado foram desenvolvidos com o cddigo MCNPX, gerando os dados
para treinamento e validacdo da rede. A modelagem por Dindmica dos Fluidos Computacional
(Computational Fluid Dynamics — CFD) utilizando o software Ansys-CFX, simulou diferentes
fracOes volumétricas, convertidas em voxels e integradas ao MCNPX. Os resultados mostraram
excelente concordancia entre simulagdo e experimento, com erro relativo inferior a 1,1% na

predicao das fracdes de volume.

OSMAN e ABDEL-MONEN (2021) avaliaram técnicas baseadas em medicéo do feixe
de transmissao de radiacdo para determinar a fracdo de vazio (void fraction) em fluxos bifasicos
em dutos. O método utiliza radiacdo (néutrons ou raios gama) para interagir com a mistura gas-
liquido no interior do tubo, e, a partir da atenuacdo diferencial e dos perfis espectrais, determina-
se a fracdo volumétrica correspondente ao gas. O estudo compara os resultados com métodos
convencionais e discute limitagdes associados a heterogeneidade do fluxo, efeitos de

espalhamento e calibracdo dos detectores.

JESHVAGHANI et al. (2023) propuseram uma metodologia experimental que combina
extracdo de caracteristicas estatisticas de sinais obtidos por técnicas radiométricas com uma
rede neural artificial, para prever fracdes volumétricas de gas em fluxos biféasicos,
independentemente do regime de fluxo. Foram considerados multiplos regimes (como plug,
slug, bolha, e transicao plug-bolha) em duto horizontal, utilizando uma fonte gama ?**Am (59,5
keV) e um detector de Nal(Tl). As caracteristicas extraidas (frequéncia e tempo) alimentaram
a rede neural artificial, que apresentou boa precisdo e capacidade de generalizacdo frente a

diferentes condicdes de escoamento.

SALGADO et al. (2023a) investigaram, por simulacdo, um sistema bifasico agua-gas
nos regimes anular e estratificado. A técnica de Analise por Ativacado de Néutrons com emissao
de Gama Imediata (Prompt Gamma Neutron Activation Analysis - PGNAA) foi combinada com
uma rede Perceptron de Multicamadas (MLP) para predizer a fracdo volumétrica e identificar
o0 regime de fluxo. A geometria do experimento foi modelada no MCNP®6, utilizando fonte
241Am-Be e detector esférico. O modelo foi capaz de predizer a fragcido com erro percentual
absoluto médio (MAPE) inferior a 1,58 % e classificou corretamente os regimes com 100 % de

preciséo.



SALGADO et al. (2023b) apresentaram um sistema de medi¢do baseado em
densitometria gama de dupla modalidade (transmisséo e espalhamento), combinado com uma
rede neural profunda (deep neural network) composta por sete camadas ocultas, com objetivo
de monitorar o transporte sequencial de fluidos em polidutos e estimar a zona de mistura
(transmix). A geometria de detecgéo utilizou uma fonte **’Cs (661,657 keV) e dois detectores
de Nal(TI). As simulagdes de Monte Carlo, realizadas no cédigo MCNPG6, forneceram os sinais
de entrada para o treinamento e teste da rede neural profunda, que predisse o nivel de pureza
dos fluidos com erro quadratico médio (MSE) inferior a 1,4 e erro percentual absoluto médio

(MAPE) inferior a 5,73 %, demonstrando potencial de aplicacdo industrial.

SALGADO et al. (2024) desenvolveram equacdes analiticas para calcular a fracdo de
vazio (void fraction) em tubos com fluxo bifasico dgua-gas, utilizando densitometria gama. A
configuracao tradicional de medicdo (fonte $3’Cs e detector Nal(TI)) foi simulada com o codigo
MCNP6. Para validacdo, modelos bifasicos foram gerados em tubos de sec¢@es cilindricas e
quadradas, variando diametros e fontes de radiacdo (***Am, 3'Cs, °Co). As equagbes propostas
apresentaram excelente concordancia, com erro relativo médio maximo de 0,21% em tubos

cilindricos nos regimes estratificado e anular.

DAM et al. (2024) aplicaram uma Rede Neural Artificial associada a técnica de Andlise
por Ativacdo de Néutrons com emissdo de Gama Imediata (PGNAA) para identificar fluidos
em regime de fluxo anular. Simula¢bes de Monte Carlo no codigo MCNP6, com uma fonte
241 Am-Be, geraram espectros gama correspondentes a diferentes fragdes volumétricas de agua
salgada, Oleo e gas. A rede apresentou alta capacidade de generalizacdo, predizendo as fragoes

com mais de 92% dos resultados apresentando erro inferior a 5%.
1.2 OBJETIVOS
Objetivo Geral
Investigar a viabilidade e a sensibilidade da técnica de espalhamento de néutrons com

fonte de 2*!Am-Be para estimar a fragdo volumétrica e regimes bifasicos anular, por meio de

simulacdo com o codigo MNCP6 integradas a modelos de rede neurais profundas.



Objetivos especificos

1) Modelagem e simulacdo da geometria de medicéo (fonte-detector)

1.1. Desenvolver a geometria de medicdo no cédigo MCNP6 (posicéo da fonte, posicao e tipo
de detectores).

1.2. Avaliar sensibilidade da técnica frente a variagcdes de composicao e geometria.

1.3. Implementar trés modelos representativos de escoamento anular (sistemas bifasicos):

i) Agua — gas, ii) Gas metano — 6leo (tipo texano) e iii) Oleo (tipo mexicano) — 4gua salgada.

1.4. Gerar um conjunto de arquivos de saida do codigo MCNP6 variando fragcdes volumétricas.

2) Projeto, treinamento e otimizacdo da Rede Neural Profunda (DNN)

2.1. Projetar a arquitetura DNN inicial (nUmero de camadas ocultas, neurénios por camada,
fungdes de ativagdo, batch normalization, nimero de épocas).

2.2. Otimizar hiperparametros com biblioteca Optuna (taxa de aprendizado, nimero de camadas

e neurdnios).

1.3 RELEVANCIA

Este trabalho é relevante por integrar métodos nucleares avancados, como a técnica por
espalhamento de néutrons, a técnicas de inteligéncia artificial baseadas em redes neurais
profundas, com o objetivo de investigar sistemas bifasicos industriais. A proposta demonstra a
capacidade de realizar analises complexas e preditivas em diferentes combinacdes de fluidos
(Agua-gés, 6leo-gds metano e Oleo-a4gua), possibilitando o desenvolvimento de solucbes
inovadoras para 0 monitoramento e controle de processos multifasicos. A aplicacdo desta
técnica oferece uma abordagem néo invasiva, em tempo real e de alta precisdo, com potencial
para otimizar processos industriais, reduzir custos operacionais e aumentar a seguranca em
setores estratégicos como petréleo e gas, energia, quimica e saneamento. Dessa forma, este
estudo contribui tanto para o avango cientifico na area de técnicas nucleares aplicadas quanto

para o desenvolvimento de ferramentas inteligentes.



CAPITULO 1

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo séo apresentados 0s conceitos tedricos necessarios para a compreensao
da metodologia proposta neste trabalho. S&o abordados os seguintes topicos: fundamentos e
aplicacBes do escoamento bifasico, fisica dos néutrons, modelagem matematica utilizando o

cddigo MCNP6 e redes neurais profundas.
2.1 ESCOAMENTO BIFASICO: FUNDAMENTOS E APLICACOES

Os escoamentos bifasicos envolvem o escoamento simultaneo de duas fases distintas
em uma mesma regido. Entre as combinacBes mais comuns destacam-se 0S escoamentos
liquido-gas e liquido-liquido, amplamente estudados em geometrias horizontais (Eaton et al.,
1967; Flanigan, 1958; Govier, 1962; Hughmark, 1962; Oliemans, 1976) e verticais (Beggs e
Brill, 1973; Hagedorn e Brown, 1965). O comportamento bifasico depende de diversos fatores,
como propriedades das fases (densidade e viscosidade) (Souza, 2010), condicdes operacionais
(vazdo, temperatura, pressdo e velocidade) (Beggs e Brill, 1982; Beggs e Brill, 1973) e
geometria da tubulacdo (dimensdes, inclinacdo e formato). Os principais regimes de
escoamento liquido-gas observados em tubulagdes horizontais sdo descritos na Figura 1 (Taitel
e Duckler, 1976).

No escoamento anular liquido—gas, a fase gasosa escoa pelo centro da tubulagéo,
enquanto o liquido forma um filme aderido as paredes internas, podendo arrastar goticulas em
suspensdo. Esse tipo de regime é amplamente observado em processos de transferéncia de calor
e transporte de fluidos, como trocadores de calor, reatores e linhas de producdo de petroleo. J&
no escoamento anular liquido—liquido, composto pelas fases agua e dleo, a fase continua
(geralmente o 6leo) ocupa o centro do tubo, enquanto a agua, mais densa, forma uma pelicula
ao longo das paredes. Esse padréo € tipico de sistemas de separacao e transporte de emulsdes
em dutos de producdo e refino de petroleo. Dessa forma, este trabalho concentra-se na
caracterizacdo e modelagem do regime anular, considerando tantos escoamentos liquido—gas
quanto liquido—liquido, com o objetivo de avaliar o comportamento das fracfes volumétricas e
0 impacto das propriedades fisicas das fases nas respostas obtidas por meio das simulacGes
Monte Carlo (MCNPG6) e da rede neural profunda (DNN).



Estratificado

Ondulado

Golfada

Anular

Figura 1: Tipos de escoamentos horizontais (Salgado et al., 2025)

Em tubulacgdes verticais, os padrdes tipicos sdo bolhas, golfada, cadtico (churn) e anular
(Govier e Aziz, 1972). A Figura 2 ilustra os principais padrdes verticais.

Bolhas Golfada Cadtico Anular

Figura 2: Tipos de Escoamentos Verticais (Salgado et al., 2025)

Os escoamentos bifasicos também podem ser classificados quanto ao comportamento
temporal:

o Estatico: as fases permanecem em repouso, com separacao clara por diferenca de

densidade;



« Estacionario: o fluxo é permanente e as varidveis macroscopicas (pressdo, temperatura
e fracdo volumétrica) mantém-se constantes;
o Dinamico (transiente): os parametros variam no tempo, exigindo medicdes com alta

resolucdo temporal.

Entre os diferentes tipos de escoamento, o0 regime estacionario € o mais comum em
aplicacdes industriais, por permitir medi¢des continuas e maior estabilidade operacional. Desde
meados do seéculo XX, estudos experimentais, como o0s de Golan e Stenning (1969), tém
contribuido significativamente para a caracterizacdo e compreensdo desses padrdes.

O escoamento bifasico ocorre em diversas areas da engenharia e da ciéncia, sendo

essencial em:

« Usinas termoelétricas e nucleares (transferéncia de calor);

« Refinarias e industrias de petréleo e gas (transporte e separagdo de hidrocarbonetos);

As técnicas de medicdo associadas ao estudo desses escoamentos podem ser classificadas como:

e Invasivas: inserem sondas ou sensores diretamente no fluido, como as sondas de fio
quente e de impedancia;
o Nao invasivas: realizam medicdes externas, sem perturbar o escoamento, utilizando

principios de ultrassom, capacitancia, tomografia de raios X e radiacéo.

2.1.1 INDUSTRIA PETROLIFERA

Na area industrial petrolifera, o escoamento bifasico em dutos e tubulagdes é
fundamental para estimar a separagdo de fases liquido-liquido e gas-liquido, garantindo um
processamento eficiente dos hidrocarbonetos (Andreolli, 2016). Os sistema industriais lidam
frequentemente com separagdo trifasica do fluido (gés-6leo-4gua) em tanques onshore ou
offshore, projetados para dividir as fases com base nas diferencas fisicas entre os componentes,
permitindo a ocorréncia de diversas combinacGes de fases bifasicas e monofasicas (Beggs e
Brill, 1973). O dominio do escoamento bifasico é essencial para o projeto de dutos, separadores
e sistemas de produgéo.

Apbs essa etapa, os hidrocarbonetos parcialmente separados seguem para refinarias e

unidades de processamento quimico, onde processos mais avangados de separacao e purificacdo
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sdo realizados. Nessas instalagdes, 0os escoamentos bifasicos continuam presentes em colunas
de destilacéo, reatores e separadores, especialmente quando ha emulsGes estaveis ou interfaces
liquido-liquido, como na separacdo 6leo-agua residual. A separacdo eficiente dessas fases é
crucial para a qualidade do produto final, recuperacdo de petréleo residual e o descarte
adequado da &gua, exigindo controle rigoroso de variaveis como temperatura, pressdo e adicdo
de agentes desemulsificantes (Andreolli, 2016). Embora muitos dos fendmenos transientes na
industria de 6leo e gas sejam relativamente lentos, o conhecimento do comportamento dindmico
das vazoes e pressdes em dutos multifasicos € vital para a operacéo segura e eficiente. Desde a
década de 1980, pesquisas sobre escoamento bifasico em dutos levaram ao desenvolvimento de
diversas ferramentas comerciais de simulagdo (Masella et al., 1998).

Ao longo do ciclo de producao de hidrocarbonetos, a industria enfrenta desafios técnicos
que dependem do conhecimento detalhado dos fenémenos fisicos e quimicos, incluindo
integridade estrutural e cimentacdo (Tahir, 2018), fragdes volumétrica (Affonso et al., 2020) e
incrustacdo (Carvalho et al., 2024; Salgado et al., 2020). Regimes bifasicos mais comuns séo
o0s sistemas agua—6leo ou 6leo—gas natural (metano). Outras combinagfes incluem sélido—
liquido (ex.: areia—lama), liquido—gas com impurezas e liquido—liquido com solventes,
dependendo da aplicacdo. As operagdes podem ser divididas em upstream (producdo) e
downstream (refino).

Portanto, na industria petrolifera, a medicdo precisa das fracbes volumétricas em
escoamentos bifasicos é fundamental para o controle de processos, otimizacdo da producdo e
garantia da eficiéncia operacional ao longo das etapas de separacdo e transporte de

hidrocarbonetos.

2.1.2 INDUSTRIA DE TROCADORES DE CALOR

Na area industrial nuclear, o escoamento bifasico é amplamente utilizado em reatores
de usinas nucleares, com o objetivo de otimizar a troca de calor e a converséo de liquido em
vapor. O sistema de fases pode ser composto por condensado ou liquido refrigerante, sendo
a presenca simultanea da fase continua gasosa (ar seco) e da fase liquida aderida a parede (filme
de a4gua) fundamental para maximizar a eficiéncia térmica do processo (Salgado et al., 2023a).
Nas usinas nucleares, especificamente nos reatores de agua pressurizada (Pressurized Water
Reactor — PWR), as reacdes nucleares produzem calor que aquece a 4gua presente no circuito
primario. Ja nos reatores de agua fervente (Boiling Water Reactor — BWR), a agua liquida se

converte em vapor diretamente no nucleo do reator, gerando um escoamento bifasico essencial
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para a produgdo de energia elétrica. Esse ciclo, conhecido como Ciclo de Rankine, é a base da
operacao termodinamica tanto em usinas nucleares quanto em termelétricas, pois estabelece um
regime bifasico vapor-liquido responsavel pelo transporte e pela conversdo de energia térmica
em mecanica (Lamarsh e Baratta, 2001).

Os estudos iniciais sobre escoamento bifasico transiente foram impulsionados
principalmente pela indUstria nuclear, com o objetivo de prever o comportamento do fluido
durante acidentes de perda de refrigerante LOCA (Loss-of-Coolant Accidents). Devido a
complexidade envolvida, marcada pela presenca simultanea de 4gua e vapor, pela presenca de
transientes rapidos e intensa transferéncia de calor, foram desenvolvidos modelos avancados de
dois fluidos, baseados em equacdes diferenciais parciais aplicadas a diferentes configuracoes
de escoamento. Esses modelos deram origem a codigos computacionais amplamente utilizados,
como TRAC (Transient Reactor Analysis Code), codigo de analise transiente de reatores;
RELAPS (Reactor Excursion and Leak Analysis Program), programa de analise de excursdo
do reator e vazamentos; e CATHARE (Code Avancé de ThermoHydraulique pour I’Analyse
des Réacteurs a Eau), codigo avancado de termo-hidraulica para analise de reatores a agua
(Masella et al., 1998).

Nesse contexto, o conhecimento detalhado das fracGes volumétricas das fases em
trocadores de calor nucleares é essencial para a analise do regime de ebuli¢do, da transferéncia
de calor e da estabilidade térmica do sistema. A determinacdo precisa dessas fracGes permite

otimizar a eficiéncia do ciclo termodinadmico e aumentar a seguranca operacional dos reatores.

2.20 NEUTRON E SUAS INTERACOES COM O NUCLEO E A SECAO DE CHOQUE

O néutron é uma particula subatémica descoberta por James Chadwick, aluno de Ernest
Rutherford, em (1932). Essa particula caracteriza-se pela neutralidade elétrica, decorrente de
possuir carga elétrica liquida nula, o que implica que trajetéria ndo seja governada por
interacOes eletrostaticas. Consequentemente, os néutrons ndo sofrem repulsdo Coulombiana ao
se aproximarem do ndcleo atdmico, podendo penetrar mais facilmente na regido nuclear e
interagir diretamente com seus constituintes.

Devido a essa neutralidade elétrica, os néutrons podem se aproximar dos nucleos
atomicos e interagir com eles ao longo de uma ampla faixa de energias, principalmente por
meio da forga nuclear forte, cuja atuacio ocorre em escalas da ordem de 10™° metros

(femtdmetros). Essas interacdes podem promover diferentes tipos de reacdes nucleares. A
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probabilidade de ocorréncia de uma determinada interacdo depende tanto do nicleo-alvo quanto
da energia do néutron incidente, sendo extremamente sensivel ao nimero de massa do ndcleo
e a energia do néutron, podendo variar significativamente mesmo com pequenas alteracdes em
um desses parametros. Os néutrons incidentes sdo classificados em diferentes categorias em
termos de energia (IAEA, 2023).

e Ultrafrio: <0,3 peV

e Muito Frio: 0,3 peV <E <0,1 meV
e Frio: <5 meV

e Térmicos: <0,5eV

e Quente:0,1eV<E<I1eV

e Epitérmicos: 0,5e¢V <E <10 keV
e Répidos: >10 keV

Um mesmo nucleo-alvo pode sofrer diferentes tipos de reacdes nucleares, inclusive
simultaneamente, sendo que uma dessas reacdes geralmente se sobressai em relacdo as demais.
A probabilidade de ocorréncia de cada reacdo é expressa por meio de sec¢des de choque
correspondente. O conceito de se¢édo de choque permite quantificar a probabilidade de interacdo
entre 0 néutron e o nucleo e, portanto, € um parametro fundamental para a compreensdo dos
processos de absor¢do, espalhamento e fissdo nuclear (Tahir, 2018).

A secdo de choque nuclear para néutrons de uma dada energia pode ser definida como
0 numero médio de colisdes por nucleo-alvo por néutron incidente. Em termos préticos, ela
representa uma area efetiva que expressa probabilidade de uma reacéo ocorrer. Essa grandeza
é geralmente expressa em barns (1 barn = 104 cm?).

Como a secdo de choque & um conceito essencial para o entendimento das
probabilidades associadas a cada tipo de reacao e, portanto, para a determinacéo de qual delas
sera dominante em determinadas condi¢fes experimentais, torna-se necessario o estudo
detalhado das principais interacdes entre néutrons e nucleos. Essas interagdes podem incluir
processos de espalhamento elastico e inelastico, captura radiativa, fissdo e emissdo de
particulas, cada um com secdes de choque especificas que variam conforme a energia do

néutron incidente e a natureza do ndcleo-alvo.
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2.2.1 INTERACOES NEUTRON-NUCLEO

Quando um néutron penetra 0 ndcleo atdmico, ele pode ser capturado formando um
nucleo composto que pode ser temporariamente instavel. Este estado excitado tende a se
estabilizar por meio de diferentes tipos de reacGes nucleares, dependendo das condic¢oes
internas do ndcleo, tais como a razdo néutron/préton, a energia de excitagdo e a estrutura de
camadas nucleares. De maneira geral, as interacdes entre néutrons e nucleos podem ser
divididas em duas categorias principais: espalhamento e absorcdo. Nas reacdes de
espalhamento, ocorre uma troca de energia entre as particulas em colisdo, mas o néutron
permanece livre apds a interacdo. Por outro lado, nos processos de absor¢do, o néutron é
incorporado ao ndcleo, resultando na formacdo de novos nucleos, e na criacdo de novas
particulas. Dentro do espalhamento, ha dois tipos de interacBes distintas: o espalhamento

elastico e o espalhamento ineléstico (Glascock, 2004).

a) Espalhamento de néutrons

O espalhamento elastico de néutrons é um tipo de reacdo nuclear n-nucleo caracterizada
por apenas transferir energia cinética, sem a excitacdo do nicleo. Neste tipo de interacdo, ndo
ocorre perda de energia cinética total do sistema néutron-nucleo, uma vez que o nucleo
permanece no estado fundamental, com mudanca na direcdo do movimento do néutron e
transferéncia parcial de sua energia ao nucleo-alvo. Do ponto de vista ondulatério, esse
processo é caracterizado pela conservacdo das relacdes de fase entre as amplitudes de onda
espalhadas, refletindo uma resposta coletiva e coerente do nacleo ao potencial nuclear
incidente, uma vez que o nucleo permanece no estado fundamental, sem excitacdo de graus de
liberdade internos.

O espalhamento inelastico, por sua vez, € um tipo de reacdo nuclear n-nucleo
caracterizada por ocorrer quando o néutron transfere parte de sua energia para excitar o nucleo-
alvo. Nesse tipo de interacdo, o néutron transfere energia cinética ao nucleo-alvo, excitando o
nacleo.

No espalhamento inelastico o nucleo sofre uma mudanca em sua configuracéo interna,
devido a transferéncia de energia e momento do néutron incidente. Essa interagdo, o néutron é
temporariamente absorvido, formando um nucleo composto. Essa interacdo promove o nlcleo
do estado fundamental para um estado excitado, que pode apresentar vida curta (apresentando

um estado excitado estavel decaindo por gama rapidamente), metaestavel (produzindo um
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isbmero que pode durar milissegundos, horas, anos) ou instabilidade nuclear (com energia
acima do limiar e podendo emitir outras particulas ou radiagdes). Nesse processo, 0 héutron ndo
¢ capturado permanentemente, mas interage fortemente com o ndcleo, formando um estado
intermediario acoplado, do qual emerge com menor energia cinética, enquanto parte da energia
inicial é convertida em energia de excitacdo nuclear e posteriormente liberada sob a forma de
radiagdo gama ou outros canais de decaimento.

A perda parcial de energia cinética do néutron caracteriza o espalhamento inelastico e
estd associada, do ponto de vista ondulatério, a quebra da coeréncia das amplitudes de onda
espalhadas, refletindo a excitacdo de graus de liberdade internos do nucleo.

Esses estados excitados podem atuar como precursores de reacdes de absorgdo e
transmutacdo nuclear, abrindo canais para ativacdo neutrénica. Em particular, estados instaveis
ou metaestaveis podem decair por emissdo y, 8, n, p ou a, ou ainda favorecer reagdes de captura

radiativa, como (n,y), cuja secao de choque ¢ elevada para néutrons térmicos.

b) Reacdes de absorcao

Nas reacOGes de absorcdo (ou captura), 0s processos mais relevantes sdo a captura
radiativa e a fissdo nuclear. As reacGes néutron-gama (n, y), néutron-beta (n, ) e néutron-alfa
(n, a) representam mecanismos de decaimento ou transmuta¢do do ndcleo composto, buscando

um estado mais estavel.

e Reacdo (n,y): ocorre a captura de um néutron sem emissdo de particulas carregadas,
sendo a energia excedente liberada sob a forma de radiacdo gama.

e Reacdo (n,B): ocorre quando o nucleo resultante apresenta desequilibrio na razéo
néutron/proton, levando a emissdo de particulas beta, convertendo um néutron em
proton (ou vice-versa).

e Reacdo (n, @): ocorre quando o nucleo busca maior estabilidade ao ejetar uma particula

alfa (o nucleo de “He, composto por dois prétons e dois néutrons).

Reacdes de captura radiativa, como (n, y) apresentam, em geral, secfes de choque muito

elevadas para néutrons térmicos.

15



¢) Fissdo nuclear

A fissdo nuclear (n, f) ocorre principalmente em ndcleos pesados. Nesse processo, a
absorcdo do néutron incidente leva o0 ndcleo composto a um estado excitado e instavel,
resultando em sua divisdo em dois nucleos menores, denominados produtos de fissao,
acompanhada da liberacdo de uma grande quantidade de energia. Os produtos de fisséo
apresentam, em geral, uma distribuicdo de massas assimétrica, com dois grupos principais em
torno de ~95 u e ~135 u, e normalmente sdo radioativos, decaindo posteriormente por emissao
beta e gama (Tauhata et al., 2014).

d) Emisséo de particulas

As reacdes de emissdo de particulas (n, x) ocorrem quando o néutron incidente possui
energia acima do limiar necessario para romper a forca de ligacdo nuclear, permitindo a ejecao
de um ou mais nucleons. Essas reacdes sdo raras em processos com néutrons térmicos, mas
tornam-se mais provaveis a medida que aumenta a energia do néutron, especialmente na faixa

de néutrons rapidos. O nlcleo composto pode decair de diferentes formas, como:

e Emissdo de um préton — reacdo (n,p);
e Emissdo de uma particula alfa — (n, a);

e Emissdo de dois ou trés néutrons - (n, 2n) e (n, 3n), respectivamente.

As reacdes que envolvem emissdo de particulas carregadas, como (n,a) e (n,p),
costumam requerer energias mais altas para superar a barreira Coulombiana, sendo mais
provaveis com néutrons rapidos. O modo de decaimento depende da energia do néutron
incidente e das propriedades do nacleo-alvo. Em geral, a secdo de choque para essas reacgdes €

pequena (Tauhata et al., 2014)
e) Reac0es (n, p)
Uma das reaces de maior importancia para a fisica da radioprotecdo em reatores de

agua € a reacdo de captura neutronica (n,p), que ocorre no oxigénio **0(n, p)*®N. Essa reacéo

pouco provavel para néutrons térmicos so se torna relevante quando existe uma fragdo do
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espectro neutronico acima de 10 MeV, tornando-se significativa em campos de néutrons
rapidos, levando a formacéo de hidrogénio e do is6topo N, de meia vida de 7,13 segundos,
emissor beta e de duas radiagdes gama de alta energia Ey1 = 6,13 MeV (68%) e Ey.=7,11 MeV
(4,9%)(Tauhata et al., 2014). Esta reacdo € representada pela Equagéo 1.

180 + fn - 70 » 1H+ %N

Equacédo 1

As reaces do tipo (n, y) ocorrem para quase todos os elementos quimicos, enquanto as
reacbes (n,a) e (n,p) sdo caracteristicas de poucos elementos, geralmente de baixa massa
atbmica. Ja as reagdes de fissdo (n, f) ocorrem via fissdo induzida por néutrons térmicos em
nucleos fisseis, como 23U e 2*°Pu, enquanto nicleos apenas fissionaveis, como 2%U e 232Th,

requerem néutrons rapidos para que a fissdo ocorra.

2.2.2 ATIVACAO NEUTRONICA

Quando um feixe de néutrons com intensidade de fluxo ¢ incide sobre uma amostra
com No &tomos de um determinado elemento, cuja se¢do de choque para a rea¢ao é o, 0 nimero

de reagdes nucleares (ou taxa de formacéo de radionuclideos) é dado pela Equacéo 2:

R=¢Nyo ~R=X¢
Equacdo 2

A secdo de choque macroscopica X expressa a probabilidade total de interacdo por

unidade de comprimento percorrido pelo néutron no meio.

Em que:

R: taxa de reacgdes por segundo;

¢: fluxo de néutrons incidentes (néutrons-cm2-s2);
N,: nimero de ndcleos-alvo disponiveis na amostra;
¥: secdo de chogque macroscopica (cm™);

o secdo de choque microscépica da reagdo (barns), sendo 1 barn = 1024 cm?,
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Para a ocorréncia desses tipos de interacdo, considera-se uma camada do material-alvo
de espessura L e area A, suficientemente fina para que se possa negligenciar maltiplas interac6es
de um mesmo néutron com mais de um nucleo-alvo. A densidade volumétrica de néutrons é n
(néutrons/cmq) e a densidade volumétrica de nicleos-alvo é N[(ntcleos/ cm?)]. Os néutrons se
deslocam com uma velocidade média v, de modo que o fluxo de néutrons seja obtido pela

Equacéo 3.

Equacdo 3

O fluxo ¢ é o nimero de néutrons que atravessa uma unidade de area por unidade de
tempo. A secdo de choque total (o7,:4;), que representa a probabilidade efetiva de ocorréncia
de qualquer tipo de interacdo entre o néutron incidente e o nlcleo-alvo, é expressa como a soma
das secOes de choque parciais associadas a cada processo de interacéo, por meio da Equacdo 4
(Tahir, 2018).

OTotal = OEsp T Ocap T OFissio
Equacéo 4
Em que:
Opsp- S€¢80 de chogue para espalhamento (elastico e inelastico);
Ocap- S€GA0 de choque para captura (reagdo n,y);

Orissio- S€¢a0 de choque para fissdo nuclear (aplicavel a ndcleos fisseis e fissionaveis).

A incidéncia de néutrons sobre uma amostra formada por um elemento quimico simples
ou por uma substancia composta pode induzir a ativacdo nuclear, na maioria dos casos, por
meio de reacOes de captura. Nesses processos, 0 néutron € absorvido pelo nucleo atémico,
originando um novo isotopo, geralmente instavel e portanto radioativo (Glascock, 2004). Este
fendmeno é denominado de reacdo de ativacdo com néutrons, e o radionuclideo formado emite
suas radiacGes gama caracteristicas durante seu processo de decaimento, 0 que permite sua
identificacdo. Esta propriedade constitui a base da analise por ativacdo com néutrons, um
método ndo destrutivo de caracterizacdo de materiais. Por meio da identificacdo das energias e
intensidades relativas das radiages gama emitidas, é possivel determinar quais elementos

quimicos compdem a amostra e em que proporc¢des estdo presentes.
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Nessa técnica, uma fonte de néutrons é utilizada para excitar 0s ntcleos dos d&tomos que
compdem o material investigado. Os ndcleos excitados decaem para seus estados fundamentais,
emitindo radiagbes gama caracteristicas de cada isotopo. A andlise espectrométrica dessas
emissdes permite ndo apenas identificar os elementos constituintes do material, mas também
estimar suas concentragdes relativas, fornecendo informagdes quantitativas e qualitativas sobre
a composicdo do material (Tauhata et al., 2014).

A Analise por Ativacdo com Néutrons (AAN, do inglés Neutron Activation Analysis —
NAA) apresenta diversas modalidades, cuja aplicacdo depende das caracteristicas da fonte de
néutrons, do material-alvo, do detector de radiacdo e dos objetivos experimentais (Tauhata et
al., 2014). As principais variagdes sdo descritas a seguir:

e NAA: termo genérico que designa a técnica como um todo. Quando utilizado
isoladamente, refere-se geralmente a analise baseada na deteccdo de radiacGes gama

atrasadas (prompt), emitidas ap6s o decaimento do radionuclideo formado.

e INAA (Instrumental Neutron Activation Analysis — Andlise Instrumental por Ativacao
com Néutrons): nesta modalidade, a atividade radioativa é medida diretamente nas
amostras irradiadas, sem necessidade de separacdo quimica. E amplamente utilizada por

sua rapidez e simplicidade experimental.

e RNAA (Radiochemical Neutron Activation Analysis — Analise Radioquimica por
Ativacdo com Néutrons): envolve a separacdo quimica da amostra apds a irradiacéo,
com o objetivo de eliminar interferéncias ou concentrar radionuclideos de interesse

antes da medicdo. Essa técnica apresenta maior seletividade analitica.

e PGNAA (Prompt Gamma Neutron Activation Analysis — Andlise por Ativagdo com
Néutrons com Raios Gama Prontos): nesta modalidade, a deteccdo das radiagdes gama
prompt ocorre durante a irradiacdo da amostra, ou seja, quase simultaneamente a
interacdo néutron-nlcleo. E especialmente (til para a analise de elementos com meia-
vida curta ou cuja ativacao produz radionuclideos de dificil deteccdo posterior (Hevesy
e Levi, 1936). De maneira geral, é uma técnica analitica que detecta gama pronto apés
a interacdo n-nucleo, podendo acontecer devido a captura radiativa (n,y) ou devido ao

espalhamento inelastico (n,n")
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e FNAA (Fast Neutron Activation Analysis — Analise por Ativacdo com Néutrons
Répidos): utiliza uma fonte de néutrons rapidos para o processo de irradiacdo, sendo
apropriada para elementos cujas se¢des de choque sé&o mais elevadas nessa faixa de

energia.

e PFNA (Pulsed Fast Neutron Activation Analysis — Andlise por Ativagdo com Néutrons
Réapidos Pulsantes): semelhante a FNAA, porém utiliza feixes pulsados de néutrons
rapidos, permitindo melhor controle temporal das medi¢des e maior resolucdo na

diferenciagéo dos eventos de interag&o.

e PFTNA (Pulsed Fast/Thermal Neutron Activation Analysis — Analise por Ativacdo com
Néutrons Rapidos/Térmicos Pulsantes): uma variacdo da técnica de PGNAA que utiliza
feixes pulsados de néutrons rapidos e térmicos gerados artificialmente. Essa
configuragdo melhora a discriminacdo entre os diferentes tipos de interagdes néutron-

nacleo, proporcionando medi¢des mais precisas e eficientes.

Na Figura 3 é ilustrado, de forma esquematica, os principais tipos de interacfes entre
um néutron incidente e um nucleo-alvo, destacando os processos de captura e espalhamento

inelastico que podem ocorrer durante a formacéo do ndcleo composto.

Raio Gama ® particula
‘ N Nicleo Beta
Nicleo Radioativo
Alvo
Nacleo
Néutron 00?:000 Nacleo ' -
Incidente .... Composto \ A
\nss/
oo A .0
X N
‘.:. 553 : p I.
"o,‘o‘{

Raio Gama de
b fort Decaimento

Figura 3: Representacdo do processo de Ativacdo Neutronica PGNAA (Glascock, 2004)

Independentemente da modalidade utilizada, o presente estudo baseou-se nos néutrons

espalhados, particularmente aqueles resultantes de processos de espalhamento eléstico e
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inelastico (n,n") + ¥pronto, COMO principal mecanismo de interagéo. Essa escolha se deve ao
fato de que o espalhamento fornece informacdes relevantes sobre a distribuicdo e composicédo
dos elementos no material-alvo, sem que ocorra a captura do néutron e, portanto, sem a

formacéo de radionuclideos adicionais.

2.2.3 FONTE AMERICIO-BERILIO

Uma fonte de radiacdo é qualquer sistema fisico capaz de emitir radiacdo ionizante ou
ndo ionizante, devido a processos nucleares, atbmicos ou eletromagnéticos. Sua origem pode
ser natural ou artificial, e a emissdo pode ocorrer de forma continua ou pulsada, abrangendo
tanto particulas (néutrons, particulas alfas, elétrons etc.) quanto fotons (raios X, gama etc.). A
radiacdo emitida € caracterizada pela energia (E), tipo (particula ou féton) e espectro (discreto
ou continuo). Dentre as fontes naturais destacam-se as cosmicas, terrestres (ambientais),
internas (do corpo humano) e atmosféricas. Ja as fontes artificiais incluem as radioisotopicas,
de fissdo nuclear, aceleradores de particulas, geradores de raios X e fontes de néutrons.
Energeticamente, uma fonte € descrita pela taxa de emissao de energia por unidade de tempo,
definida como sua atividade (A), expressa pela Equacéo 5.

A = AN
Equacéo 5
Em que:
A: atividade (Bq);
A: constante de decaimento do radionuclideo;

N: nimero de nucleos radioativos presentes.

A fonte de radiacdo Americio-Berilio (***Am-Be) é uma de fonte de néutrons que opera
a partir de reagdes nucleares induzidas pela emisséo de particulas alfa (o ou niicleo de *He) do
Americo-241, que interagem com o Berilio-9, produzindo néutrons répidos e radiacdo gama.
Apesar de a radiacéo alfa apresentar baixa penetracao, os néutrons gerados possuem alta energia
e penetracdo, representando risco bioldgico significativo (Zamboni e Genizini, 2007). As
reacOes fundamentais associadas ao funcionamento dessa fonte sdo descritas pelas Equagdes 6
e’.
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241

95Am — 237

3Np +a
Equacdo 6
a+3Be - 1iC+n

Equacdo 7

Ap0s a interacdo, ocorre a emissdo de néutrons rapidos e fotons gama provenientes do
decaimento do americio e dos nucleos ativados da amostra. Esses ndcleos ativados podem ainda
emitir radiacdo beta subsequente a captura de néutrons, o que € explorado em analises
espectrométricas.

A fonte ?**Am-Be é amplamente utilizada como fonte de néutrons rapidos em aplicacdes
industriais, cientificas e de seguranca nuclear. Nas inspe¢des industriais, € empregada em
detectores de néutrons e radiografia industrial, além de aplicacbes em medicdes de porosidade
e analises geoldgicas no setor de petroleo. Em laboratorios, € usada no desenvolvimento de
experimentos com néutrons rapidos, em estudos de se¢des de choque, e na deteccdo de néutrons
térmicos ap6s moderacdo. Na area de seguranca nuclear, € utilizada em instrumentos de
monitoracao e calibracao.

Os néutrons emitidos por uma fonte 2*:Am-Be possuem energias tipicas de 1 MeV a 12
MeV, com uma energia média de aproximadamente 4,5 MeV. Esses néutrons sdo classificados
como rapidos, apresentando altas velocidades e energias comparaveis as de reacdes de fissao
nuclear e de espectro continuo (ISO 8529-1, 2001; Thomas et al., 2018).

Na Tabela 1 é apresentado as categorias de néutrons, considerando a energia cinética e

velocidade associada.

Tabela 1: Categoria de energia de néutrons.

Categoria de Néutrons E?:\r/g;la Velocidade (m/s) Origem observada
Rapidos 0,5 x 10® — 12 x10° 108- 107 Diretos da fonte Am-Be
. Parcialmente
_ 3 4_ 106
Epitermicos 1-100x10 10*-10 Moderados
Térmicos ~0,025 ~2200 Totalmente

Moderados (300 K)

Os néutrons térmicos estdao em equilibrio térmico com o meio e seguem a distribuicao

de Maxwell em funcdo da temperatura (T), com energia cinética tipica de 0,025 eV a
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temperatura ambiente de 300 K, embora a faixa de energia térmica seja menor que 5 eV como
apresentado em (IAEA, 2023). Nessa faixa de energia, predominam espalhamentos el&sticos,
com baixa transferéncia de energia, ndo havendo alteracdo estrutural do nucleo (Attix, 2004;
Knoll, 2010).

Quando a energia do néutron é suficientemente alta, o espalhamento inelastico ocorre
preferencialmente, gerando nucleos excitados que decaem rapidamente por emissao de radiacdo
gama imediata (prompt-gamma). Esses processos sio caracteristicos de fontes como o 2*Am-—
Be, que atingem energias superiores a 10 MeV, permitindo a ocorréncia de reacfes do tipo
(n,2n) (Ito et al., 2023; Kluge e Weise, 1982).

Neste trabalho, as simulag¢Ges utilizaram a biblioteca de se¢bes de chogue de néutrons
de energia continua do Arquivo de Dados Nucleares Avaliados B-VI (ENDF/B-VI). O espectro
de energia da fonte de 2**Am-Be foi obtido com base na norma ISO 8529-1 (ISO 8529-1:2001,
2001; Ito et al., 2023; Thomas et al., 2018). A Figura 4 apresenta o espectro tipico de energia

da fonte 2! Am-Be.

0.8 -

Be-E (s

0,2
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-0

Figura 4: Espectro de energia da fonte **Am-Be (1SO 8529-1:2001, 2001)
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2.3MONTE CARLO

2.3.1 CONTEXTUALIZACAO HISTORICA

A simulaco Monte Carlo tem raizes historicas antigas, possivelmente remontando ao
trabalho do Conde de Buffon, em 1772, quando utilizou amostragem aleatoria para resolver
problemas matematicos. Ja no inicio do século XX, o fisico Enrico Fermi, um dos expoentes da
fisica nuclear, empregava técnicas rudimentares de sorteio estatistico antes mesmo da
formalizagdo do método, aplicando célculos aleatorios para resolver problemas de fisica nuclear
guando os métodos analiticos eram inviaveis (Goorley et al., 2016).

Durante a Segunda Guerra Mundial, Fermi integrou-se a equipe de cientistas do
Laboratorio Nacional de Los Alamos (do inglés Los Alamos National Laboratory — LANL),
encarregada de desenvolver a primeira bomba atdmica. Nesse contexto, Stanislaw Ulam
observou o potencial dos computadores eletromecanicos utilizados em estudos de imploséo,
nos quais se aplicavam técnicas de amostragem estatistica até entdo consideradas impraticaveis
devido a sua complexidade manual. Com o avanc¢o dos computadores, esses métodos tornaram-
se viaveis. Ulam, em colaboracdo com John von Neumann e Nicholas Metropolis, percebeu que
tais métodos eram analogos aos jogos de azar, nos quais a aleatoriedade pode ser descrita
estatisticamente por distribuicbes de probabilidades. Essa associacdo inspirou Metropolis a
nomear o método como “Monte Carlo”, em referéncia a cidade europeia famosa por seus
cassinos, onde a aleatoriedade é um elemento central dos jogos de sorte. Apds a Segunda Guerra
Mundial, a técnica foi sistematizada no LANL e passou a ser amplamente aplicada a diversos
ramos da ciéncia, incluindo a fisica nuclear (Goorley et al., 2016).

Paralelamente, uma equipe liderada por John Mauchly desenvolvia o primeiro
computador eletronico, o ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Computer), na
Universidade da Pensilvania. Mauchly observou que, assim como contadores Geiger
registravam eventos de radiacdo, esses dispositivos poderiam realizar operagdes aritméticas
para resolver problemas matematicos. Em 1945, John von Neumann, Stan Frankel e Nicholas
Metropolis visitaram a universidade para avaliar o potencial ENIAC em célculos relacionados
a armas termonucleares, com colaboragdo com Edward Teller, em Los Alamos (Goorley et al.,
2016).

Apols o término da guerra e o inicio do projeto de desenvolvimento de armas

termonucleares, 0 método de Monte Carlo foi formalmente utilizado em 1947 para resolver
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problemas de difusdo e multiplicagdo de néutrons em dispositivos de fissdo — fato registrado
como a primeira aplicacdo do método. Nesse mesmo ano, Fermi desenvolveu o FERMIAC
(Monte Carlo trolley), um dispositivo mecanico projetado para rastrear, de forma estatistica, o
transporte de néutrons atraveés de materiais fissionaveis (Goorley et al. 2016).

Em 1948, Ulam relatou & Comissao de Energia Atdmica dos EUA que o método Monte
Carlo ja estava sendo aplicado com sucesso ndo apenas a problemas de fissdo e fusdo nuclear,
mas também a chuvas de raios cosmicos e equacdes diferenciais parciais. No final da década
de 1940 e inicio da de 1950, diversos artigos cientificos consolidaram o método como uma
ferramenta robusta para resolver problemas de transporte de radiacéo e interacdo particula-
matéria (Goorley et al., 2016).

Entre as implementacBes computacionais modernas do método, destacam-se 0S

seguintes codigos:

e MCNP (Monte Carlo N-Particle) — amplamente utilizado em transporte de néutrons e
fétons (Briesmeister, 1997),

e GEANT4 — desenvolvido para simulagdes em fisica de particulas e aplicacdes médicas
(Agostinelli et al., 2003),

e EGSnrc — especializado em transporte de elétrons e fétons voltado a dosimetria médica
(Kawrankow, 2017).

Cada cddigo apresenta particularidades de implementacdo e biblioteca nucleares

especificas, adequadas a diferentes dominios da fisica aplicada.

2.3.2 0O copico MCNP6

O MCNP (Monte Carlo N-Particle) € um cédigo de simulacdo baseado em amostragem
estatistica para se estudar o transporte de particulas de radiacdo atraves da matéria.
Originalmente desenvolvido pelo Monte Carlo Group — da Diviséo de Fisica Aplicada (Divisao
X) do Laboratério Nacional de Los Alamos, 0 MCNP passou por diversas versdes, sendo a mais
recente 0 MCNP6. O cddigo é distribuido de forma controlada pelo Radiation Safety
Information Computational Center (RSICC), em Oak Ridge nos EUA, e pelo OECD/NEA Data
Bank, em Paris na Franca (Goorley et al., 2016).

O codigo MCNP utiliza Geradores de Numeros pseudo-Aleatorios (GNA) para simular
eventos de interacdo de particulas com base nas distribuicdes de probabilidade que regem os
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processos fisicos. Sua estrutura logica € implementada por meio de cartdes de entrada (input
cards), que descrevem as condig¢des do problema fisico, incluindo a geometria, 0s materiais, as
fontes e os detectores.

Os principais cartdes sdo:

e Cartdo de Célula (Cell cards): definem as células (regides no espago) com suas
respectivas densidades;

e Cartdo de Superficie (Surface cards): descrevem as superficies geométricas (planos,
esferas, cilindros etc.) e seus posicionamentos no espago tridimensional;

e Cartdo de Dados (Data cards): especificam parametros de simulagdo, como: o tipo de
particula, fonte de radiacdo, materiais, tallies (detectores virtuais), e condi¢Ges de corte
(cut-off).

Exemplos de comandos importantes incluem:

e MODE N P E — define o tipo de particula: N (néutrons), P (fétons) e E (elétrons);
e IMP — controla a importancia de cada particula em diferentes regides;

e SDEF — define as caracteristicas da fonte de radiacéo;

e F (ou Fy, En) —especifica o tipo de tally (fluxo, energia depositada, contagem etc.);

e NPS — define 0 nUmero de historias (particulas simuladas).

No MCNP, os resultados dos tallies sdo normalizados por particula fonte simulada e
apresentados juntamente com o erro relativo estimado R, definido como o desvio padrdo da
média dividido pelo valor médio do tally, correspondendo a uma incerteza estatistica de 1.
Esse erro é calculado a partir da média e do segundo momento do tally, considerando as
correlagOes entre contribuicdes de uma mesma historia de Monte Carlo.

Para tallies bem-comportados, o erro relativo é inversamente proporcional a raiz
quadrada do numero de histérias simuladas, de modo que a redugdo de Rexige um aumento
quadratico do ndmero de historias. O valor de R permite a construcdo de intervalos de
confianca, sendo esperado que o valor verdadeiro esteja contido nos intervalos x(1 + R) e
x(1 £ 2R) com probabilidades aproximadas de 68% e 95%, respectivamente. Ressalta-se,
contudo, que esses intervalos refletem apenas a precisdo estatistica da simula¢do, néo

garantindo a exatidao fisica dos resultados. A qualidade estatistica dos resultados obtidos por
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simulacdo Monte Carlo pode ser avaliada por meio do erro relativo R, cujos intervalos de
interpretacdo séo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Diretrizes para a interpretacdo do erro relativo R em simula¢cdes Monte Carlo

Intervalo de (R) Qualidade do tally

0,5<(R)<1,0 Nao significativo

0,2<(R)<0,5 Ordem de grandeza (fator de poucos)

0,1 <(R)<0,2 Questionavel

(R) <0,10 Geralmente confiavel

(R) < 0,05 Geralmente confidvel para detectores pontuais

O codigo MCNP6 é amplamente validado e reconhecido por sua precisdao em modelar
geometrias tridimensionais complexas, sendo aplicado em protecdo radioldgica, dosimetria,
projeto de reatores, blindagens, sistemas de deteccéo e fisica médica (Goorley et al. 2016). Os

intervalos de energia que o codigo pode representar sdo:

e Fotons: 1 keV a 100 GeV;
o Elétrons: 1 keV a1l GeV,;
e Neéutrons: de 107" a 20 MeV (para todos os is6topos) e até 150 MeV (para alguns

isétopos especificos).

2.4REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

2.4.1 CONTEXTUALIZACAO HISTORICA

O conceito de rede neural artificial (RNA) se deu, inicialmente, a partir da analogia com
0 cérebro humano, um sistema altamente complexo composto por neurdnios bioldgicos,
dendritos, axénio e sinapses. Nessa estrutura, os dendritos recebem sinais eletroquimicos; o
corpo celular integra esses sinais; e, quando a soma ultrapassa um determinado limiar, um
impulso elétrico € transmitido através do axonio até as sinapses, comunicando-se com outros
neurdnios. Essas redes bioldgicas apresentam processamento paralelo e ndo linear, o que lhes
confere a capacidade de auto-organizagdo e aprendizado (Haykin, 1994). E esse paralelismo

que permite ao cérebro humano armazenar, representar e acessar 0 conhecimento adquirido
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(Beale e Jackson, 1990). A principal caracteristica das RNAs é a capacidade de aprendizado
supervisionado por meio de exemplos. A RNA pode identificar padrdes e comportamentos a
partir de um conjunto de treinamento, generalizando o conhecimento adquirido para novas
situacOes ndo incluidas nesse conjunto. Cada neurdnio artificial atua como uma unidade simples
de processamento, responsavel por mapear dados de entrada e saida por meio de funcGes
matematicas lineares ou ndo-lineares. Os modelos iniciais foram projetados de modo que cada
neurdnio recebesse n valores de entrada (Xi, X2, ..., Xn) € 0S associa-se a uma saida .

O primeiro modelo de neurbnio foi proposto por McCulloch e Pitts (1943),
representando um neur6nio de natureza linear. Posteriormente, Hebb (1949) formulou a
hipGtese de que o aprendizado ocorre pelo fortalecimento das conexdes sinapticas entre
neurdnios, processo conhecido como de Hebb, fundamental para desenvolvimento posterior da
inteligéncia artificial. Com base nesses principios, Rosenblatt (1958) propdés o modelo
Perceptron, em que o fortalecimento das conexdes € representado por pesos sinapticos (wi), que
ponderam as entradas para calcular uma saida, como apresentado na Equacdo 8.

n
Ye=9 <Wo + inwi>
i=1

Equacdo 8
Em que:

yt: saida da rede neural;
g: funcéo de ativacdo ndo linear;
t: termo de bias;

Yie1 x;w;: combinacdo linear entradas ponderadas

A Figura 5 apresenta a estrutura de um Perceptron simples, considerado a unidade
basica das RNAs (Dam, 2024).

Esse modelo € composto por um conjunto de entradas x,,x,,...,Xx,,, cada uma
ponderada por um peso sinaptico w;;, Wi,, ..., Wsn. A Soma ponderada dessas entradas é
acrescida de um termo de bias (viés) (8;) e processada por uma funcdo de ativagdo ¢(.),
responsavel por gerar a saida y,. Essa arquitetura permite que o perceptron realize tarefas de

classificacéo linear e reconhecimento de padrbes simples.
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Figura 5: Perceptron simples (Dam, 2024)

A publicacdo da obra Perceptrons, Minsky e Papert evidenciou as limitagdes dos
perceptrons de camada Unica, especialmente quanto A representacdo de funcdes ndo lineares ,
contribuindo para o inicio do periodo conhecido como “inverno da inteligéncia artificial”,
periodo de estagnacdo nas pesquisas da area (Minsky e Papert, 1988).

O renascimento das RNAs ocorreu com o desenvolvimento do algoritmo de
retropropagacdo do erro (backpropagation), introduzido por Rumelhart et al (1986). e
anteriormente descrito por Werbos (1974). Esse algoritmo ajusta iterativamente 0s pesos
sinpticos de uma rede multicamadas de modo a minimizar o erro entre a saida real e a desejada
(target).

Assim, as redes Perceptron multicamadas (do inglés Multilayer Perceptrons — MLPSs)
tornaram capazes de representar fungbes complexas e resolver problemas de regressdo e
classificacdo. O algoritmo de retropropagacdo de erros baseia-se na regra da cadeia para
calcular gradientes dos pesos com base na funcao de perda (loss function), sendo amplamente
aplicavel independentemente do tipo da tarefa.

Até a década de 2000, as RNAs eram limitadas por restrigdes computacionais,
especialmente pela capacidade das unidades de processamento grafico (do inglés Graphics
Processing Unit — GPU). Com o aumento da profundidade das redes e o uso de algoritmos de
retropropagacdo classicos, surgiu o problema do desaparecimento de gradiente (vanishing
gradient), que levou a saturacdo de neurénios e dificultou o aprendizado em redes neurais

profundas (do inglés Deep learning Neural Network — DNN) (Glorot e Bengio, 2010). A
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solugéo para esse problema veio com a proposi¢do de novas fungdes de ativacéo retificadas,

como:

e ReLU (Rectified Linear Unit (ReLU) (Glorot e Bengio, 2010),

e ELU (Exponential Linear Unit) (Clevert et al., 2016),

e SELU (Scaled Exponential Linear Unit (Klambauer et al., 2017),
e Swish (Ramachandran et al., 2017).

Essas fungdes, combinadas com o avango das GPUs e TPUs (do inglés Tensor
Processing Unit) e o surgimento varias bibliotecas de aprendizado profundo como TensorFlow,
Keras e PyTorch impulsionaram o desenvolvimento do aprendizado profundo (Deep Learning)
(Chollet, 2021).

Atualmente, as Redes Neurais Profundas (DNNs) constituem o nucleo de diversas
aplicacdes cientificas e tecnoldgicas, permitindo o tratamento de grandes volumes de dados e a
modelagem de fendmenos complexos, como os estudados neste trabalho, envolvendo

simulacfes Monte Carlo e analise de transporte de radiacéo.

2.4.2 TirposDE RNA

As RNAs podem ser classificadas de acordo com a arquitetura, considerando parametros
como numero de camadas ocultas, fungdes de ativacdo, inicializacdo de pesos, divisdo de dados,
hiperpardmetros e meétricas de avaliagdo. Quanto ao numero de camadas, podem ser
categorizadas em: simples (Single-Layer Perceptron — SLP), rasas (Shallow Neural Network —
SNN) e profundas (DNN).

SLP: Foi o primeiro modelo formal, proposto na década de 1950 por Rosenblatt. E a
forma mais basica de RNA, composta por uma camada de entrada e uma camada de saida, sem
camadas escondidas intermediarias. Cada neur6nio recebe entradas, aplica pesos e passa 0
resultado por uma funcdo de ativacdo. E adequada apenas para problemas linearmente
separaveis (Rosenblatt, 1958).

SNN: Possui uma unica camada oculta entre a entrada e saida, permitindo a modelar
relagdes ndo-lineares e apresentando maior capacidade que uma rede simples. E indicada para

problemas néo linearmente separaveis, mantendo, porém, profundidade limitada.
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DNN: E um conceito mais geral, incluindo maltiplas camadas ocultas entre entrada e
saida. Abrange MLPs profundas e arquiteturas mais complexas, como Convolutional Neural
Networks (CNNs) e Recurrent Neural Networks (RNNSs). E mais associada ao uso moderno e
pratico da inteligéncia artificial e pode incluir camadas parcialmente conectadas (Dam, 2024).

As fungbes de ativagdo sdo elementos essenciais das RNAs, introduzindo néo
linearidade no processamento dos neurdnios e permitindo que a rede modele relagdes
complexas entre entradas e saidas. Entre essas, as fun¢des de ativacao retificadas, como a ReLU
(Rectified Linear Unit) e suas variantes, destacam-se por sua eficiéncia computacional e pela
capacidade de mitigar o problema do gradiente saturado em redes profundas. Mais detalhes
sobre as funcGes de ativacao retificadas podem ser encontrados no Anexo 1.

A arquitetura é denominada feedforward quando o fluxo de dados ocorre
unidirecionalmente: entrada — camadas ocultas — saida, sem ciclos, com aprendizado
realizado pelo algoritmo de retropropagacéo para ajuste de pesos.

A Figura 6 ilustra a estrutura de uma rede neural feedforward, composta por camadas
de entrada, oculta e saida. As varidveis de entrada sdo ponderadas por pesos e processadas por
neurbnios com funcdes de ativacdo, que introduzem nao linearidade. Os neur6nios de saida
produzem as respostas do modelo, ajustadas pelo processo de retropropagacdo de erros para

minimizar o erro.

Neur6nios
Intermedidrios

™

A 8
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Pesos " // Neuronio 1 \ ,/ \

O/ M 'Neur6nio 1
Entradas —( )& N Neurdnio 2 \ 4 \
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— K ,‘7\(/ L~/ Neurdnio 2

Saidas

Neurdnio 3

Neur6nio “n”

Figura 6: Esquema de uma rede neural com 3 entradas, 1 camadas ocultas e 2 saidas (Dam,
2024)
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As RNAs podem ser treinadas por diferentes estratégias, sendo as mais comuns
supervisionado e ndo supervisionado. No treinamento supervisionado, a rede é alimentada com
um conjunto de dados de entrada acompanhado das saidas desejadas, permitindo que 0 modelo
aprenda a mapear corretamente entradas para saidas por meio da minimizacdo de um erro pré-
definido, como acontece em tarefas de classificacdo e regressdo. Ja no treinamento néo
supervisionado, a rede recebe apenas dados de entrada, sem informac6es sobre os resultados
esperados, sendo capaz de identificar padrdes, agrupamentos ou estruturas subjacentes nos
dados, como na andlise de clusters ou na reducdo de dimensionalidade. Ambos os tipos de
treinamento sdo fundamentais para diferentes aplicacbes de RNAs, dependendo da
disponibilidade de dados rotulados e do objetivo do estudo.

2.4.3 FUNDAMENTOS DE UMA REDE NEURAL PROFUNDA

O aprendizado profundo é um ramo do aprendizado de maquina destinado a aprender
representacdes de dados por meio de DNNs, destacando o aprendizado em sucessivas camadas
de padr@es, conhecido como aprendizagem hierarquica (Chollet, 2021). A premissa dessa
abordagem é que conceitos complexos podem ser aprendidos a partir de conceitos mais simples
(Goodfelow et al., 2016). O funcionamento de uma DNN pode ser dividido em duas fases

principais:

Fase de treinamento: Também conhecida de fase de aprendizado, € quando a rede
reconhece padrdes e ajusta seus pesos por meio de um processo iterativo, utilizando algoritmos
de treinamento. Cada conexao entre neurdnios possui um peso escalar que define a importancia
relativa dos sinais de entrada ou saida, permitindo que a rede aprenda a tomar decisfes corretas

com base em exemplos previamente fornecidos.

Fase de operacgdo: Também conhecida como fase offline, € a etapa em que a rede ja
treinada é utilizada para tomar decisdes em novas situacdes do “mundo real”. Nessa fase, 0
objetivo € aplicar o conhecimento adquirido durante o treinamento para generalizar a novos

dados, sem a necessidade de utilizar novamente o conjunto de treinamento.
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Para implementar o aprendizado hierarquico, as DNNs sdo compostas por maltiplas?
camadas de unidades de processamento parametrizadas, chamadas neurdnios, capazes de
realizar transformacdes ndo lineares. A estrutura de uma DNN consiste em trés partes
principais: a camada de entrada, camadas intermediarias e a camada de saida. Na camada de
entrada recebe 0s sinais, que sdo transformados sucessivamente pelas camadas intermediarias
através de pesos sinapticos e funcbes de ativagdo. Por meio dessas transformacdes, a rede
aprende a representar relacbes complexas. A camada de saida produz os resultados finais,
ajustados pelo algoritmo de retropropagacdo de erros para minimizar o erro e melhorar a
capacidade de generalizacdo (LeCun, 2015).

O algoritmo de otimizagdo mais utilizado em redes profundas ¢ o Adam? (Adaptive
Moment Estimation), que combina gradiente descendente estocastico com estimativas
adaptativas de momentos de primeira e segunda ordem, ajustando individualmente a taxa de
aprendizado de cada parametro (Kingma e Ba, 2015). Durante o treinamento, o algoritmo
calcula o gradiente da funcéo de erro em relagdo aos pesos e os atualiza para minimizar a fungéo
de perda (loss function). O ajuste adequado dos pesos reduz o erro e aumenta a capacidade de
generalizacdo do modelo, tornando-o confiavel para predizer dados de entrada desconhecidos.

Para evitar o sobreajuste (overfitting), € comum aplicar validacdo cruzada, dividindo o
conjunto de dados em treinamento, validagédo e teste. O conjunto de validagdo monitora a
eficiéncia da rede durante o treinamento e indica quando interromper o aprendizado caso o erro
comece a aumentar. O conjunto de teste é utilizado posteriormente para avaliar o desempenho
final da rede em dados néo vistos anteriormente.

A complexidade do problema determina o nimero de camadas intermediérias e de
neurdnios por camada. A escolha do conjunto ideal de hiperparametros é uma tarefa complexa
e demanda tecnicas de otimizagdo, como a biblioteca Optuna (Akiba et al., 2019) que
implementa métodos Bayesianos (Snoek et al., 2012) e Tree-Structured Parzen Estimator
(TPE) (Bergstra e Bengio, 2011) para explorar de forma eficiente os espagos de
hiperparametros, integrando-se a bibliotecas populares como TensorFlow (Abadi et al., 2016)

e scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

! Redes sdo geralmente consideradas profundas quando possuem mais de duas camadas intermediarias e utilizam
funcdes de ativagdo néo-lineares diferenciaveis, permitindo representar relagdes complexas com maior eficiéncia (Lecun et
al., 2015).

2 E um otimizador que ajusta dinamicamente a taxa de aprendizado de cada parametro, combinando o conceito de
momentum (média mével dos gradientes) com a média movel dos gradientes ao quadrado. Isso resulta em convergéncia mais
répida e estavel, sendo amplamente utilizado em redes neurais profundas.
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244 METRICAS ESTATISTICAS

Neste trabalho, as métricas estatisticas tém como objetivo quantificar o desempenho do
treinamento e da generalizacdo de uma DNN, medindo o grau de discrepancia entre os valores
reais e os valores preditos. Elas fornecem uma estimativa quantitativa da capacidade preditiva
do modelo e auxiliam na escolha do conjunto de hiperpardmetros mais eficiente. As métricas
mais utilizadas em problemas de regressao incluem MSE, RMSE, MAE e MAPE, descritas a

sequir:

MSE — Mean Squared Error (Erro Quadratico Médio)

O MSE penaliza erros grandes de forma quadratica, tornando-se particularmente Util
qguando se deseja que discrepancias de grande magnitude tenham maior influéncia na
atualizacao dos parametros. Essa métrica é diferenciavel e, portanto, adequada para métodos de

otimizacdo baseados em gradiente. Sua formulacéo é apresentada na Equacao 9.

n
1 2
MSE = EZ(xreal - xpred)
i=1

Equacdo 9
RMSE - Root Mean Squared Error (Raiz do Erro Quadratico Médio)

O RMSE corresponde a raiz quadrada do MSE, mantendo assim a unidade dos dados
reais, 0 que facilita sua interpretacdo pratica. E uma métrica sensivel a erros de maior
magnitude, sendo recomendada quando se deseja dar maior peso a desvios extremos. Sua

formulacdo é expressa pela Equagéo 10.

N
1 2
RMSE = NZ(xreal - xpred)

i=1

Equacéo 10
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MAE - Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto)

O MAE calcula a magnitude media dos erros em termos absolutos, penalizando as
discrepancias de forma linear. E mais robusto a outliers do que o MSE, embora menos sensivel
a grandes erros. Essa métrica é amplamente utilizada quando se deseja uma medida simples e
interpretavel da precisdo média do modelo. Sua formulacéo é dada pela Equacdo 11.

n
1
MAE = Hlereal - xpred'
i=1

Equacédo 11
MAPE — Mean Absolute Percentage Error (Erro Percentual Absoluto Médio)

O MAPE expressa 0 erro médio em termos percentuais, permitindo avaliar a precisao
relativa das previsdes em relacdo aos valores reais. E Util quando se deseja comparar
desempenho entre conjuntos de dados de diferentes escalas. Contudo, apresenta limitagdes
qguando os valores reais se aproximam de zero, 0 que pode causar distor¢es percentuais. Sua

formulacéo € apresentada na Equacao 12.

N

100
MAPE(%) = — z

i=1

Xreal — Xpred

xpred

Equacédo 12

35



CAPITULO 11

3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para estimar as fracdes volumétricas em
um sistema bifasico sob regime de fluxo anular, por meio de simula¢do matematica utilizando
0 codigo de transporte de radiacdo MCNP6 (Monte Carlo N-Particle, versdo 6) (Goorley, 2016;
Moffitt, 2016). O método baseia-se na andlise de espalhamento por néutrons, associada a
classificacdo dos néutrons em térmicos, epitérmicos e rapidos cujos valores de sec¢édo de choque
estdo disponiveis na biblioteca Evaluated Nuclear Data File (ENDF/B-VI) (Ito et al., 2023;
Thomas et al., 2018). Para a analise, foi desenvolvida uma geometria de medicéo na qual os
néutrons, em suas diferentes classificagdes, foram utilizados como entrada para as redes neurais

profundas com o objetivo de predizer as fracGes volumétricas.

3.1 DESENVOLVIMENTO DO MODELO MATEMATICO

A primeira etapa consistiu na elaboracdo do desenvolvimento de um modelo geométrico
de medicio. Adotou-se uma fonte plana de *:Am-Be (4 cm?) emissora de néutrons, posicionada
na origem do sistema de coordenadas, ¢ um tubo de ferro com didmetro externo de 13 cm e
altura de 60 cm, preenchido com uma mistura bifasica. A configuracdo completa (fonte, tubo e

detector) esta ilustrada na Figura 7.

*'Am-Be

Legenda:

I Fluido 1
[ |Fluido 2
Il Ferro
Il Fonte
Il Detector Esférico

Figura 7: Geometria do tubo vertical bifasico (Fonte: O Autor).
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Os fluidos utilizados nos modelos estéo listados na Tabela 3 (McConn et al., 2011).

Tabela 3: Fluidos utilizados nos modelos.

Modelo Elementos Fluido Férmula Den3|d§de
(g/cm?)
1 H, O Agua H.0 0,998207
2 H,C,S Oleo Combustivel Mexicano - 0,975
3 H,C,N,S Oleo Combustivel Texano - 0,875
4 Fe Ferro - 7,874
5 C,N, O, Ar ar seco - 0,001205
6 H,C Gés Metano CH, 0,000667

Um feixe polienergético de néutrons incide ortogonalmente ao eixo do tubo. O fluxo
dos néutrons espalhados, produzido pela interacdo dos néutrons com o tubo e com os fluidos, €
registrado por um detector idealizado de geometria esférica com cobertura 4z, permitindo a
deteccdo de néutrons em todas as direcdes e energias. Essa configuracdo foi adotada com o
objetivo de maximizar a eficiéncia estatistica e minimizar o custo computacional, embora
represente uma simplificacdo em relacdo a sistemas experimentais reais. Apos a geracao do
modelo, o software ligado ao MCNP6 conhecido como Visual Editor (VISED) (Visual Editor,
2025) foi utilizado para analise visual e verificagdo de eventuais erros geometricos.

A resposta foi quantificada utilizando o cartdo tally F1 do MCNPG6, que contabilizar a
passagem de néutrons por uma superficie, sendo particularmente adequado a geometria esférica
de deteccdo 4r adotada neste trabalho. Essa abordagem permite a obtencéo direta dos espectros
energéticos dos néutrons espalhados, os quais foram posteriormente classificados em trés faixas

de energia representativas do espectro neutronico (IAEA, 2023).

e Térmicos (OeV<E<1leV),
e Epitérmicos (1 eV <E <100 keV)
e Rapidos (100 keV <E < 12 MeV).

Cada simulacéo foi executada com namero de historias de 1 x 108, valor determinado
empiricamente com base no valor do erro relativo associado, e os resultados sao normalizados
pelo total de historias. E importante mencionar que as simulacdes ficaram na faixa de erro
relativo adequado de acordo com as especificacdes do manual do codigo (Goorley et al, 2016).

Trés modelos de regime anular foram elaborados, variando-se os fluidos, conforme
Tabela 4.
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Tabela 4: Modelos do regime de anular com diferentes fluidos.

Modelo Combinacao
1 Agua (filme) + ar seco (centro)
2 Oleo combustivel texano (filme) + gas metano (centro)
3 Agua salgada (filme) + 6leo combustivel mexicano (centro)

O regime de fluxo anular bifasico é caracterizado por uma fase liquida em forma de
filme aderido a parede do tubo e uma fase gasosa ou liquida fluindo no centro. As denominacdes
filme e centro indicam apenas a posicéo das fases dentro da tubulagé&o.

Modelo 1: Representa um modelo simplificado com aplicacbes em sistemas de
transferéncia de calor. Valores grandes de fragdo de vazio, neste caso, sé se aplica para
avaliar a resposta da rede neural profunda.

Modelo 2: Relaciona-se ao transporte de petrdleo e seus derivados.

Modelo 3: Aplicavel a separacdo 6leo-agua e controle de emulsdes.

Com vistas a aplicagBes praticas, é necessario avaliar a sensibilidade do sistema de
deteccdo, de modo a garantir sua capacidade de identificar variacfes nessa ordem de grandeza.
Assim, foram consideradas trés fracGes volumétricas em cada modelo desenvolvido, a fim de
observar o comportamento dos néutrons no sistema. Além disso, avaliou-se a influéncia do

ferro da tubulac&o pelo espalhamento de néutrons induzida pela fonte de *:Am-Be.

3.2DESENVOLVIMENTO DO BANCO DE DADOS DE FRACOES VOLUMETRICAS

A segunda etapa envolveu a determinacdo matematica das fracBes volumétricas
associadas as duas fases do fluido na tubulagdo cilindrica. A regido externa, de raio R,
corresponde ao filme (FVF1), enquanto a regido interna, de raio r, representa a fase central
(FVF2), conforme ilustrado na Figura 8.

A fragdo volumétrica de cada fase foi obtida pela raz&o entre o volume correspondente

e 0 volume total da se¢éo transversal da tubulagéo, considerando a geometria anular descrita.
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Figura 8: Representacéo das regides interna (r) — FVF; e externa (R) — FVF: (Fonte: O
Autor).

Dessa forma, as fracBes volumétricas podem ser expressas a partir das relacdes
geomeétricas entre 0s raios interno e externo. As fracbes FVF1 e FVF sdo calculadas através da

razdo entre a area do anel em analise pela area total, como mostradas nas Equacdes 13 e 14.

2
FVFi=1——=

R2

Equacdo 13

FVF, =2

r
R2

Equacdo 14

Em que:

r — Raio da regido central (ntcleo);
R — Raio externo do tubo;

h — Altura do tubo.

O banco de dados foi gerado a partir de variacfes de 1% em cada fase gerando um
conjunto de 100 simulagfes para cada modelo, representando diferentes fragdes volumétricas.
Ressalta-se que, neste caso, a distribuicdo apresentada tem carater exclusivamente voltado ao
treinamento da rede neural.
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3.3PREDICAO DE FRACAO VOLUMETRICA: DESENVOLVIMENTO DA REDE

NEURAL PROFUNDA

A terceira etapa compreendeu o desenvolvimento de uma rede neural profunda (DNN)
utilizada para predizer as fracGes volumétricas a partir dos resultados simulados no MCNP6.
Foram gerados 100 conjuntos de dados variando as fragdes volumétricas em 1%, e os néutrons
secundarios registrados pelo cartdo tally F1 serviram como dados de entrada (inputs) para a
rede.

As simulac@es estocasticas realizadas com o cédigo MCNP6 utilizam a separacéo das
intensidades estimadas por faixas energética, obtida por meio da defini¢do explicita de bins de
energia nos cartdes En, permitindo a discriminagdo entre néutrons térmicos, epitérmicos e
rapidos. As intensidades de fluxo correspondentes a cada banda energética foram utilizadas
como vetores de entrada para o treinamento na DNN, com o objetivo de capturar como
variacOes nas fracdes volumétricas — refletidas em mudangas nos processos de moderacéo,
espalhamento e atenuacdo — impactam a redistribuicdo energética dos néutrons. Dessa forma, a
DNN é capaz de aprender a relacdo ndo linear entre o espectro de néutrons espalhados e as
fracdes volumétricas do sistema.

Um modelo de DNN foi implementado em Python (Van Rossum e Drake, 2009), em
que a camada de entrada recebeu as trés faixas de energia de néutrons, enquanto a camada de
saida representou as duas fracdes volumétricas dos fluidos. A DNN foi configurada como um
problema de regressdo, utilizando o Erro Quadratico médio (MSE) como funcéo de erro (loss

function). Um diagrama representativo da configuracdo da DNN é ilustrado na Figura 9.
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Figura 9: Representacdo esquematica do projeto da DNN (Fonte: O Autor).
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A otimizacdo do hiperpardmetros (nimero de camadas intermediérias, neuronios e
funcbes de ativagdo) foi realizada por meio da biblioteca Optuna, garantindo a melhor
configuracdo para os modelos propostos. As principais caracteristicas da arquitetura da DNN

sdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5: Intervalo de busca e fungdes de ativacdo analisadas durante a otimizacao.

Hiperparametro Intervalo de busca
Numero de camadas intermediarias 3 -10
NUmero de neurdnios por camada 100 — 1000
Funcbes de ativacao RelLU, ELU, SELU, Swish

Os dados foram divididos em 70% para treinamento (TRT), 20% para validagdo (VAL)
e 10% para Teste (TST), utilizando o otimizador Adam (Kingma e Ba, 2015), variando até 5000
épocas (epochs). As curvas de treinamento e validacdo foram analisadas graficamente, com o
eixo y em escala semi-logaritmica, permitindo avaliar a convergéncia do modelo. O
desempenho das redes foi avaliado por métricas estatisticas: Erro Relativo (ER), Erro Absoluto
Médio (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE) e Coeficiente de Regressio (R?).
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CAPITULO IV

4 RESULTADOS

Os espectros neutrdnicos foram obtidos a partir de uma fonte 2#Am-Be incidindo sobre
um sistema composto por um tubo cilindrico de ferro (27 cm x 60 cm x 0,5 cm) preenchido
com diferentes combinag6es de fluidos. As simulagdes foram realizadas no cdigo MCNP6,
utilizando o cartédo tally F1, e os néutrons espalhados pelo sistema foram registrados por um
detector esférico. Foram consideradas trés classes de néutrons, segundo uma aproximacao
perante a classificacdo da IAEA-TECDOC-2025 (IAEA, 2023):

e Térmicos (0 eV<E<1leV)
e Epitérmicos (1 eV <E <100 keV)
e Répidos (100 keV <E < 12 MeV)

As faixas ultrafria, muito fria e fria foram agrupadas em uma Gnica regido térmica, de
forma a evidenciar a transi¢cdo dos néutrons moderados, cujas energias se concentram em torno
de 0,025 eV (temperatura ambiente). Nota-se que a faixa térmica foi estimada a comecar a partir
de 1 eV enquanto a faixa rapida foi estimada a comecar a partir de 100 keV, diferentes da
classificada teorica adotada.

Trés combinages de fluidos, baseados no regime de fluxo anular, foram analisados:

Modelo 1: 4gua — ar seco;
Modelo 2: 6leo combustivel texano — gas metano (gas natural);
Modelo 3: &4gua salgada — 6leo combustivel mexicano.

Cada simulagdo foi executada com ntmero de histérias (NPS) de 1 x 108, escolhido
empiricamente de modo a garantir baixo erro estatistico na saida do codigo. Os resultados sdo
normalizados pelo NPS. O erro relativo maximo nas trés faixas de energia foi de 4%, o que

demonstra a confiabilidade estatistica das simulacdes.
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4.1 ANALISE DE SENSIBILIDADE

Para a interpretacdo das classes de néutrons obtidas a partir da analise por espalhamento
de néutrons, os resultados foram organizados em histogramas, possibilitando a observacdo do
comportamento dos néutrons nos diferentes modelos analisados. Com o objeto de isolar a
contribuicdo do ferro que constitui a tubulacdo no espalhamento de néutrons provenientes da
fonte de 2**Am-Be, foi realizada uma simulacio adicional considerando o tubo vazio, isto &,
sem fluidos em seu interior.

Na Figura 10 é apresentada o histograma da distribuicdo das classes de energia dos
néutrons resultantes da interacdo do feixe incidente com o tubo de ferro, evidenciando a
influéncia dos processos de espalhamento e moderacdo no material estrutural sobre a

redistribuicdo energética dos néutrons detectados.
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Figura 10: Histograma das classes de energia da contribuicdo néutronica no ferro.

Observa-se, em todos os modelos analisados, que a contribuicdo do ferro para a
moderacgéo do espectro neutrénica é desprezivel, resultando na predominancia de néutrons na
faixa rapida. Esse comportamento é fisicamente esperado, uma vez que o ferro ndo atua como
um moderador eficiente devido a sua elevada massa atbmica, o que limita a transferéncia de
energia cinética por colisdo. O material atua predominantemente como espalhador inelastico e
apresenta absorcdo seletiva associada a regides de ressondncia, sem promover uma
redistribuicdo significativa do espectro para as faixas térmica ou epitérmica. Como
consequéncia, a fracdo relativa de néutrons rapidos é amplamente preservada apos a interacao

com a tubulacgéo de ferro.
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4.1.1 MODELO 1—-AGUAE AR SECO

O Modelo 1 é constituido por duas fases em um regime anular, em uma geometria —
Tubulacao Cilindrica. Trés fracdes de volume foram investigadas:
e Fracdo 1: 1% de ar seco (anel interno) e 99% de agua (filme externo) (Figura 11);
e Fracdo 2: 50% de ar seco (anel interno) e 50% de &gua (filme externo) (Figura 12);

e Fracdo 3: 100% de ar seco (anel interno) e 0% de agua (filme externo) (Figura 13).
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Figura 11: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 1: 1-99%.
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Figura 12: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 1: 50-50%.
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Figura 13: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 1: 100% de ar seco.
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Nos trés histogramas observou-se uma clara tendéncia de endurecimento espectral a
medida que a fracdo de ar seco aumenta, ou seja, ocorre um aumento da populagéo de néutrons
rapidos em detrimento dos néutrons térmicos e epitérmicos.

Na primeira fracdo escolhida do modelo 1 representado na Figura 11 (1% — 99%), o
histograma apresenta uma distribui¢do de néutrons na qual os néutrons térmicos correspondem
a cerca de 17%, epitérmicos 11% e rapidos 26%. Neste cenério, o filme de &gua domina o
volume da tubulacdo. A agua é um excelente moderador de néutrons devido a alta concentragédo
de nicleos de hidrogénio (*H). Os néutrons rapidos, com energias na faixa de MeV, colidem
elasticamente com esses nucleos, que possuem massa semelhante a do néutron. A cada coliséo,
o néutron perde uma fracdo significativa de energia, desacelerando-se até atingir o equilibrio
térmico com o meio, a chamada de faixa de energia térmica. Esse comportamento explica a
presenca expressiva da fragdo térmica no espectro, indicando que o meio consegue efetivamente
atenuar e desacelerar os néutrons rapidos.

Na segunda fracdo escolhida do modelo 1 representado na Figura 12 (50%-50%), a
distribuicdo espectral muda de forma perceptivel, com diminuicdo das populacdes de néutrons
térmicos e aumento dos rapidos. As proporc¢des obtidas foram aproximadamente 14% para 0s
térmicos, 15% para os epitérmicos e 60% para os rapidos. A substituicdo de metade do volume
de &gua por ar seco reduz drasticamente a quantidade de hidrogénio disponivel para moderacéo.
Como o ar seco praticamente ndo possui capacidade moderadora, a eficiéncia global de
desaceleracdo dos néutrons diminui. Apesar de a reducéo da fracdo térmica ndo ser diretamente
proporcional a diminui¢do do volume de agua, ainda ha hidrogénio suficiente para alguma
moderacgéo residual. Contudo, o espectro se endurece consideravelmente, com 0s néutrons
rapidos tornando-se dominantes. O ferro do sistema mantém seu papel de absorver néutrons
epitérmicos e promover espalhamento elastico e inelastico, o que também contribui para o
aumento da fracdo répida.

Na terceira fracdo escolhida do modelo 1 representado na Figura 13 (100% de ar seco),
a auséncia completa de agua elimina totalmente a capacidade de moderacdo. Neste caso, 0
espectro é quase inteiramente composto por néutrons rapidos (~99%), com fragdes térmica e
epitérmica praticamente nulas. A inexisténcia de um moderador eficiente como a dgua impede
a desaceleracdo dos néutrons rapidos emitidos pela fonte. O ar seco ndo promove colisdes
suficientes para reduzir suas energias, de modo que o espectro resultante reflete diretamente o
espectro de emissdo da fonte 21 Am-Be, com os néutrons atravessando a tubulagéo e interagindo

minimamente com o0 meio.

45



4.1.2 MODELO 2 — OLEO TEXANO E GAS METANO

O Modelo 2 é constituido por duas fases em um regime anular, em uma geometria —

Tubulacao Cilindrica. Trés fracdes de volume foram investigadas:

e Fracdo 1: 1% de metano (anel interno) e 99% de 6leo combustivel texano (filme
externo) (Figura 14);

e Fracdo 2: 50% de metano (anel interno) e 50% de 6leo combustivel texano (filme
externo) (Figura 15);

e Fracdo 3: 100% de metano (anel interno) e 0% de 6leo combustivel texano (filme

externo) (Figura 16).

Nos trés histogramas do Modelo 2, composto por gas metano no anel interno e 6leo
texano no filme externo, observa-se uma clara tendéncia de endurecimento do espectro de
néutrons a medida que a fragdo de metano aumenta, indicando uma predominancia crescente
de néutrons rapidos em detrimento dos néutrons térmicos e epitérmicos.

Na primeira fracdo escolhida do modelo 2 representado na Figura 14 (1% — 99%), a
distribuicdo de néutrons apresenta uma presenca significativa de néutrons térmicos e
epitérmicos, com proporcdes aproximadas de 17% térmicos, 11% epitérmicos e 26% rapidos.
Nesse caso, o filme de 6leo domina a fase externa da tubulacdo. As interacdes de néutrons com
os hidrocarbonetos (CnHn) do 6leo sdo marcadas pela presenca de uma quantidade consideravel
de hidrogénio (*H), que atuam como moderadores eficientes, uma vez que possuem massa
proxima a do néutron. Em cada colisdo elastica, o néutron pode transferir uma fracao
significativa de sua energia, reduzindo sua velocidade. Apesar de o 0leo possuir menor
densidade de hidrogénio que a agua, ele ainda é capaz de moderar parcialmente o fluxo,
resultando em uma fracdo consideravel de néutrons térmicos.

Na segunda fracdo escolhida do modelo 2 representado na Figura 15 (50% — 50%), o
anel interno de gas ocupa 50% do volume, reduzindo a proporc¢éo de 6leo. Embora 0 gas metano
também contenha hidrogénio, sua baixa densidade como gas implica uma menor concentragdo
de ndcleos de hidrogénio por unidade de volume, o que diminui a probabilidade de colisGes
moderadoras. Neste caso, a distribui¢cdo de néutrons apresenta cerca de 14% térmicos, 15%
epitérmicos e 60% rapidos, evidenciando uma reducéo da eficiéncia de moderagédo do sistema.

O espectro torna-se, portanto, mais “duro” e dominado por néutrons rapidos.
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Figura 14: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 2: 1-99%.
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Figura 15: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 2: 50-50%.
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Figura 16: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 2: 100% de metano.

Na terceira fracdo escolhida do modelo 2 representado na Figura 16 (100% de gas
metano), o espectro € quase totalmente dominado por néutrons rapidos, com aproximadamente
98 — 99% de néutrons rapidos, enquanto as populacbes térmica e epitérmica tornam-se
praticamente nulas. A substituicdo completa do 6leo por gas elimina quase toda a capacidade
de moderacdo do sistema. A baixa densidade do gas faz com que os néutrons provenientes da
fonte 2*LAm-Be realizem poucas colisdes com nucleos de hidrogénio, mantendo o espectro

predominantemente na faixa de energia rapida.
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4.1.3 MOoDELO 3 - OLEO MEXICANO E AGUA SALGADA

O Modelo 3 é constituido por duas fases liquidas dispostas em um regime anular,

modeladas em uma tubulacéo cilindrica. Trés fracGes volumétricas foram investigadas:

e Fracdo 1: 1% de 6leo combustivel mexicano (anel interno) e 99% de agua salgada
(filme externo) (Figura 17);

e Fracdo 2: 50% de 6leo combustivel mexicano (anel interno) e 50% de agua salgada
(filme externo) (Figura 18);

e Fracdo 3: 100% de 6leo combustivel mexicano (anel interno) e 0% de agua salgada

(filme externo) (Figura 19).

O Modelo 3, composto por 6leo mexicano no anel interno e agua salgada no filme
externo, apresenta dois fluidos liquidos ricos em hidrogénio, com densidades semelhantes, o
que confere ao sistema uma capacidade significativa de moderagdo neutronica.

Na primeira fracdo escolhida do modelo 2 representado na Figura 17 (1% — 99%), a
distribuicdo de néutrons apresenta aproximadamente 13% de térmicos, 11% de epitérmicos e
26% de rapidos. Nessa configuracdo, observa-se uma predominancia de néutrons térmicos e
epitérmicos devido ao alto poder de moderador da &gua salgada, cuja eficiéncia decorre da
abundancia de hidrogénio e da elevada probabilidade de colisdes elasticas. A adi¢do de sal
(NaCl) a agua ndo altera significativamente sua capacidade de moderagdo. A presenca de 6leo
combustivel em baixa concentracdo contribui de forma secundaria, mas o comportamento
global do sistema é dominado pela agua.

Na segunda fracdo escolhida do modelo 2 representado na Figura 18 (50% — 50%), as
proporcdes permanecem proximas das observadas no caso anterior com cerca de 15% de
térmicos, 11% de epitérmicos e 26% de rapidos, mas ocorre uma leve redugdo da densidade
média de hidrogénio devido a substituicdo de metade do volume de agua salgada por 6leo
combustivel. Embora o 6leo seja um hidrocarboneto e contenha hidrogénio, ele possui menor
concentracdo de hidrogénio por unidade de volume em comparacdo a agua, 0 que reduz
ligeiramente sua eficiéncia como moderador e resulta em um pequeno aumento da fracdo de
néutrons rapidos. Ainda assim, o sistema mantém equilibrio entre as duas fases liquidas,

preservando quantidades apreciaveis de néutrons térmicos e epitérmicos.
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Figura 17: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 3: 1-99%.
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Figura 18: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 3: 50-50%.
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Figura 19: Histograma das classes de energia dos néutrons do Modelo 3: 100% de 6leo

mexicano.

Na terceira fracdo escolhida do modelo 2 representado na Figura 19 (100% de 6leo

mexicano), correspondente a 100% de 6leo combustivel mexicano, a distribuicdo apresenta

aproximadamente 17% de néutrons térmicos, 12% de epitérmicos e 27% de rapidos. Mesmo

com a substituicdo completa da agua salgada, nota-se que o 6leo, embora menos denso, continua

sendo um liquido rico em hidrogénio, permitindo moderacgéo apreciavel. O espectro torna-se,

entretanto, mais “duro” em comparagdo com o primeiro cenario (Figura 17), devido a menor
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densidade de hidrogénio. Ao contrario do cenario com o gas metano, ainda had uma populacao
significativa de néutrons térmicos.

Essa capacidade moderadora pode ser explicada pelo parametro de perda média de
energia por colisdo, que € elevado para o hidrogénio. Assim, tanto a agua quanto o éleo, por
serem compostos ricos em hidrogénio, favorecem a desaceleracdo dos néutrons rapidos até a
faixa térmica, embora a maior densidade de hidrogénio da 4gua a torne mais eficiente.

Portanto, 0 Modelo 3 representa um sistema bifasico liquido-liquido com alta densidade
global de hidrogénio, resultando em boa eficiéncia de moderacao neutrénica em todas as fracdes
volumeétricas. A substituicdo gradual da agua salgada por 6leo combustivel mexicano provoca
um leve endurecimento do espectro, com aumento relativo dos néutrons rapidos, mas a presenca
de ambos os liquidos mantém uma proporcao significativa de néutrons térmicos e epitérmicos.

Isso evidencia que a moderacdo permanece eficiente mesmo na auséncia total de agua.

4.1.4 CURVA DE CALIBRAGCAO E FRACAO VOLUMETRICA

Foram analisadas curvas que relacionam o fluxo de néutrons, classificados nas faixas
térmica, epitérmica e rapida, com a fracdo volumétrica dos sistemas estudados (0 — 100%). Essa
abordagem permite avaliar a influéncia da composi¢do do meio nos processos de moderagéo,
espalhamento e atenuagdo dos néutrons provenientes da fonte **Am—Be, bem como identificar
padrdes de redistribuicdo energética do espectro neutrdnico relevantes para a inferéncia das
fracdes volumétricas e para o treinamento das redes neurais profundas.

A Figura 20 apresenta a variagdo do fluxo de néutrons nas faixas térmica, epitérmica e
rapida em funcéo das 100 fracbes volumeétricas consideradas no Modelo 1, composto por ar
seco e agua. Observa-se que o fluxo de néutrons rapidos, representado pela curva azul,
apresenta um aumento aproximadamente linear com o crescimento da fracdo volumétrica do ar
seco, refletindo a reducdo progressiva da capacidade moderadora do meio a medida que a
quantidade de agua diminui.

Em contraste, as componentes térmica e epitérmica apresentam comportamentos
distintos ao longo da variagdo das fragcdes volumeétricas. A faixa epitérmica, representada pela
curva vermelha, exibe um aumento inicial do fluxo para fragcdes volumétricas mais baixas de ar
seco, resultado da moderacao parcial dos néutrons rapidos, que passam a contribuir de forma

mais significativa na regido intermediéria do espectro energético.
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Figura 20: Fluxo de Néutrons por Fragdes Volumeétricas para o ar seco — Modelo 1

A partir de fragdes volumétricas proximas a 50%, observa-se uma reducéo tanto do fluxo
epitérmico quanto do térmico, indicando a transi¢cdo de um regime dominado pelo espalhamento
moderador, associado a presenca de 4gua, para um regime menos moderador e mais absorvedor,
caracterizado pelo aumento da fracdo de ar seco. Nesse cenario, a diminuicdo da eficiéncia de
termalizacdo resulta na reducdo progressiva da contribuicdo das faixas de menor energia.

Na Figura 21 é apresentado o comportamento do fluxo de néutrons nas faixas térmica,
epitérmica e rapida em funcdo das 100 fragcdes volumétricas consideradas no Modelo 2,

composto por gas metano e 6leo combustivel texano.
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Figura 21: Fluxo de Néutrons por Fracdes Volumetricas para o gas metano — Modelo 2
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Observa-se que as tendéncias sdo qualitativamente semelhantes as discutidas para o
Modelo 1. O fluxo de néutrons rapidos apresenta aumento aproximadamente linear com o
crescimento da fracdo volumétrica, refletindo a reducdo da capacidade moderadora do meio.
As componentes térmica e epitérmica mantém o padrao geral, com maior contribuicdo térmica
em baixas fracfes volumétricas e um maximo da componente epitérmica em fracGes
intermediérias, associado a moderacao parcial dos néutrons rapidos. Para fragdes volumétricas
mais elevadas, a diminuicdo simultanea dessas componentes indica a transicao para um regime
menos moderador, no qual a faixa rapida passa a predominar.

Na Figura 22 ¢é apresentado o comportamento do fluxo de néutrons para as 100 fracGes
volumétricas do Modelo 3 (6leo combustivel mexicano e &gua salgada), evidenciando um
padrdo distinto em relacdo aos modelos anteriores. Nesse caso, o fluxo de néutrons rapidos,
representado pela curva azul, apresenta um aumento suave e aproximadamente linear ao longo
de toda a faixa de fracGes volumétricas do 6leo combustivel mexicano, sem varia¢des abruptas

ou mudangas de regime.
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Figura 22: Fluxo de Néutrons por Fragcdes Volumeétricas para o 6leo mexicano — Modelo 3

A componente térmica, representada pela curva preta, exibe um crescimento gradual
com o0 aumento da fracdo volumeétrica do 6leo combustivel mexicano, indicando uma
contribuicdo moderada e progressiva dos processos de desaceleracdo dos néutrons no meio. Por
sua vez, a faixa epitérmica, representada pela curva vermelha, apresenta baixa intensidade e
variacdo limitada, mantendo-se praticamente constante ao longo da faixa analisada.

Diferentemente dos Modelos 1 e 2, ndo se observa no Modelo 3 a presenga de maximos

locais ou pontos de inflexdo bem definidos nas componentes térmica e epitérmica, o que indica
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a auséncia de uma transicéo espectral marcante. Esse comportamento sugere um regime mais
estavel de moderacdo, no qual as contribuices relativas das diferentes faixas energéticas

variam de forma continua com a fragdo volumétrica.

4.2 DNN: PREDICAO DA FRACAO VOLUMETRICA

Uma rede neural profunda (DNN) foi projetada usando Python e teve seus
hiperparametros otimizados utilizando o Optuna. Esta mesma arquitetura foi aplicada aos
Modelos 1, 2 e 3. Cada DNN possui trés neurdnios de entrada, correspondentes as classes de
néutrons (térmicos, epitérmicos e rapidos), e um neurdnio de saida, representando a fracdo
volumétrica do fluido. O Optuna indicou como configuracdo 6tima uma DNN com quatro
camadas ocultas, cada uma com diferentes nimeros de neurdnios e fungdes de ativacdo. A taxa
de aprendizagem (learning rate) inicial de 2x107° foi mantida para todos os modelos. A Tabela

6 apresenta a configuracdo final definida pelo Optuna.

Tabela 6: Hiperparametros da DNN.

Camadas Neur6nios Funcdo de
Ocultas Camada Oculta Ativacédo
1 102 SELU
2 123 SELU
3 403 ReLU
4 669 SELU

42.1 MobDELO1

Na Figura 23, sdo apresentados os graficos de progressdo de treinamento visando
observar como se comporta a fase de aprendizagem, considerando o espectro de néutrons ao
realizar a ativagdo neutrdnica no ar seco e na agua, respectivamente. A curva azul representa o
conjunto de treinamento (Treino), enquanto a curva laranja representa o conjunto de validacédo
(Val). O eixo Y estd em uma escala logaritmica, permitindo visualizar quedas rapidas iniciais e

pequenas variagdes posteriores de forma clara, o que seria dificil em escala linear.
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Figura 23: Progresséo do treinamento do Modelo 1: ar seco (& esquerda); agua (a direita).

Para o ar seco (Figura 23a), a perda de treinamento e validacdo apresenta queda rapida
nas primeiras 100 épocas, seguida de uma diminuicdo gradual. As curvas permanecem
praticamente sobrepostas até o final das 5000 épocas, indicando excelente generalizagdo.
Pequenas diferencas em alguns pontos da curva de validacao, ligeiramente abaixo da curva de
treinamento, reforcam a robustez do modelo. Para a agua (Figura 23b), as curvas iniciais
seguem comportamento similar, mas apds cerca de 500 épocas a curva de validacao se mantém
consistentemente acima da curva de treinamento. Apesar disso, 0 modelo ainda demonstra boa
capacidade de aprendizado e generalizacdo, mesmo em meio de maior densidade e efeito
moderador da agua.

A Tabela 7 apresenta a classificacdo das faixas de erros relativos (ER) para os fluidos

do Modelo 1, considerado o banco de dados global (Treinamento + Validagdo + Teste).

Tabela 7: Classificagdo das faixas de erros relativos do Modelo 1.

Faixa de Ar Seco Agua
Porcentagem de Porcentagem de
ER (%)
amostras amostras
0-5 98 99
5-10 1 -
15-20 - 1
45-50 1 -

A ar seco apresenta 98% das amostras com erro relativo menor que 5%, e pequenas
quantidades de amostras com erro mais elevado. A agua apresenta comportamento similar.

As métricas de desempenho da DNN para o Modelo 1 estdo resumidas na Tabela 8.
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Tabela 8: Métricas de desempenho — Modelo 1.

Meétricas Ar Seco Agua
MSE 0,014 0,088
RMSE 0,12 0,30
MAPE (%) 0,21 0,46
R? 1 0,99

A partir da Tabela 8 observa-se que a DNN apresentou excelente capacidade de
predicdo, com erros absolutos e relativos muito baixos e altos coeficientes de determinacao.
Para o ar seco, o erro quadratico médio (MSE) foi de 0,014 e a raiz do erro quadratico médio
(RMSE) de 0,12, indicando que as previsdes mantém uma proximidade elevada com os valores
reais. O erro percentual médio absoluto (MAPE) de 0,21% reforca essa precisao, demonstrando
que a diferenca média entre os valores previstos e observados é praticamente desprezivel. O R?
=1 confirma uma correlacéo perfeita entre os dados simulados e os valores estimados pela rede,
indicando que o modelo explicou integralmente a variabilidade do conjunto de dados.

Para a agua, os resultados também demonstram bom desempenho, embora com erros
ligeiramente superiores. O MSE de 0,088 e 0 RMSE de 0,30 revelam uma pequena piora em
comparagdo com o ar, possivelmente porque o ar seco apresenta se¢des de chogque muito baixas,
gerando alteracGes minimas no espectro de néutrons e reduzindo a sensibilidade do modelo em
comparacao a agua, que produz assinaturas espectrais muito mais pronunciadas. Ainda assim,
0 MAPE de 0,46% indica um erro relativo muito baixo.

De modo geral, o desempenho da DNN no Modelo 1 demonstra robustez e alta precisdo
preditiva, refletindo a eficacia da configuracdo da rede e dos hiperpardmetros adotados. A
proximidade entre os valores preditos e reais em ambos os fluidos evidencia que o0 modelo foi
capaz de aprender de forma eficiente as relacbes entre os parametros de entrada e saida,
garantindo estabilidade e confiabilidade nos resultados.

A Figura 24 apresenta os graficos de regressdo linear (R?) para os dados reais versus
preditos.

O modelo de regressdao demonstrou um desempenho satisfatério no conjunto de dados
de Teste. A alta precisdo do modelo foi totalmente confirmada pelas métricas de avaliag&o,
especialmente pelo coeficiente de predicdo R? que atingiu valores de 1 e 0,99. Este resultado
indica um erro residual minimizado e significa que o modelo consegue explicar praticamente

100% da variancia dos dados reais.
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Figura 24: Regressdo linear para 0 Modelo 1: a) 4gua (a esquerda); b) ar seco (a direita).

4.2.2 MODELO 2

A Figura 25 apresenta a progressao do treinamento da rede neural para o Modelo 2,
permitindo avaliar o comportamento do aprendizado para os fluidos gas metano e 6leo texano,

respectivamente.
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Figura 25: Progressao do treinamento do Modelo 2: gas metano (a esquerda); 6leo texano (a

direita).

Na Figura 25a, observa-se que ambas as curvas de progressdo do treinamento decaem
de forma semelhante nas primeiras épocas, indicando uma tendéncia de um bom processo de
aprendizado. Apos cerca de 500 épocas, a taxa de reducdo da fungéo loss torna-se menos intensa
e as curvas de treinamento e validacdo permanecem muito proximas. Na Figura 25b,

correspondente ao 6leo texano, nota-se comportamento analogo ao do gas metano. Esse
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comportamento indica que, embora o meio mais denso e fortemente moderador do 6leo
introduza maior variacdo espectral, 0 modelo mantém boa generalizacéo.
A Tabela 9 apresenta a classificacdo das faixas de erros relativos (ER) para os fluidos

do Modelo 2, considerado o banco de dados global.

Tabela 9: Classificagdo das faixas de erros relativos do Modelo 2.

. Gas Metano Oleo Texano
Faixa de
Porcentagem de Porcentagem de
ER (%)
amostras amostras
0-5 98 99
5-10 1 1
15-20 - -
35-40 1 -

O gas metano apresenta 98% das amostras com erro relativo inferior a 5%, 0 que
evidéncia excelente desempenho preditivo do modelo. Em 1% das amostras, 0 erro varia entre
5% e 10%, e em outra parcela de 1%, entre 35% e 40%, indicando casos pontuais de
discrepancia mais elevada.

O oleo texano apresenta 99% das amostras com erro relativo inferior a 5%, confirmando
boa capacidade de generalizacdo. Contudo, observa-se uma peguena ocorréncia de erro mais
elevado, com 1% das amostras entre 5 e 10%. Esses valores indicam que, embora 0 modelo
apresente alta precisdo na maior parte das predi¢fes, uma amostra apresenta dispersao residual
gue pode estar associada a variacOes estatisticas do espectro ou a complexidade da resposta
nuclear do fluido.

A Tabela 10 apresenta as métricas de desempenho para os fluidos do Modelo 2.

Tabela 10: Métricas de desempenho — Modelo 2.

Métricas Gas Metano Oleo Texano

MSE 0,003 0,002

RMSE 0,055 0,047

MAPE (%) 0,18 0,41
R? 1 1

A Tabela 10 apresenta as métricas de desempenho obtida para os ambos os fluidos do
Modelo 2, revelando um comportamento altamente consistente e preciso da DNN utilizada. Os
valores extremamente baixos das métricas de erro indicam excelente capacidade de aprendizado

e generalizacdo do modelo. O MSE apresentou valores de 0,003 para o gas metano e 0,002 para
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0 Oleo texano, evidenciando uma penalidade média quase nula entre as previsdes e 0s valores
reais. De modo complementar, 0 RMSE apresentou valores de 0,055 e 0,047, respectivamente,
confirmando que a dispersdo dos residuos € minima e que as previsdes estdo fortemente
alinhadas com os dados observados.

O MAPE (%) apresentou valores de 0,18% para o gas metano e 0,41% para o 6leo
texano, 0 que representa uma margem de erro relativa inferior a 1% em ambos os casos. As
métricas para gas metano e 6Oleo texano sdo excelentes porque ambos os fluidos alteram
fortemente o espectro de néutrons, devido ao alto contetido de hidrogénio (no metano e no 6leo)
e, no caso do 6leo, também a maior densidade, produzindo sinais espectrais claros e facilmente
distinguiveis pela rede neural, ao contrario do ar seco. Em ambos os casos, 0 R? igual a 1
demonstra correlacdo perfeita entre os valores previstos e observados, evidenciando que
praticamente toda a variabilidade dos dados foi explicada pela rede.

Esses resultados indicam que a DNN n&o apenas aprendeu de forma eficiente os padrdes
do conjunto de treinamento, mas também foi capaz de generalizar adequadamente para o
conjunto de teste, sem apresentar sinais de sobreajuste. A consisténcia observada entre as
métricas confirma a robustez da arquitetura e a adequada escolha dos hiperparametros
empregados. Em sintese, a DNN mostrou excelente capacidade de predicdo e estabilidade
numérica na analise dos fluidos do Modelo 2, reproduzindo com alta fidelidade o
comportamento esperado dos dados simulados.

A seguir tem-se a Figura 26 apresentando os graficos da regressdo linear envolvendo os

dados reais e dados preditos.
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Figura 26: Regressao linear para o Modelo 2: a) gas metano (a esquerda); b) dleo texano (a
direita).
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O modelo de regressdo demonstrou desempenho altamente satisfatorio no conjunto de
dados de teste. A elevada precisdo foi confirmada pelas métricas de avaliagdo, especialmente
pelo R? = 1 obtido para ambas as fases. Esse resultado evidencia que o erro residual foi
praticamente eliminado e que o modelo consegue explicar integralmente a variancia dos dados

reais.

4.2.3 MODELO 3

A Figura 27 apresenta os graficos de progressao do treinamento do Modelo 3, obtidos a

partir dos conjuntos de treinamento e validagé&o.
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Figura 27: Progresséo do treinamento do Modelo 3: 6leo mexicano (a esquerda); agua salgada
(& direita).

Na Figura 27a, correspondente ao 6leo mexicano, o coeficiente 102 na escala
logaritmica indica que as funcdes loss convergem de forma satisfatoria na regido de 3000
épocas, refletindo uma boa estabilidade global do processo de aprendizado. Na Figura 27b,
referente a 4gua salgada, o coeficiente de aproximadamente 10 na escala logaritmica mostra
que as funcdes loss convergem adequadamente por volta de 4000 épocas.

A Tabela 11 apresenta a classificagdo das faixas de ER (%) para os fluidos do Modelo
3, considerado o banco de dados global. Observa-se que a grande maioria das amostras para
ambos os fluidos se concentra na faixa de erro mais baixa, entre 0 e 5%, representando 98,00%
das amostras para o 6leo mexicano e 96,97% para a agua salgada. Esses valores indicam
excelente desempenho do modelo de regressdo, com previsées extremamente proximas dos

valores reais.
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Tabela 11: Classificagdo das faixas de erros relativos do Modelo 3.

Oleo Mexicano  Agua Salgada

Faixa de Porcentagem de Porcentagem de
ER (%)
amostras amostras
05 98,00 96,97
510 - 2,02
10-15 2,00 -
1520 - 101

Para 0 6leo mexicano, apenas 2,00% das amostras apresentaram erros relativos acima
de 5%, o que demonstra uma pequena parcela de casos fora do padrdo de ajuste ideal,
possivelmente associada a variacdes locais no espectro de néutrons ou a menor
representatividade dessas condi¢des no conjunto de treinamento. Ja a agua salgada apresenta
3,03% das amostras com erro relativo superior a 5%, 0 que representa ligeiramente maior
dispersdo dos erros em relacéo ao 6leo. Ainda assim, o desempenho geral do modelo permanece
altamente satisfatdrio. Esse comportamento evidencia que o Modelo 3 apresenta excelente
capacidade de generalizacdo para ambos os fluidos, sendo capaz de reproduzir de forma precisa
as variacdes nas fraces volumétricas do sistema bifasico gas metano-6leo texano. A baixa
dispersdo dos erros e a alta concentracdo de amostras na faixa de 0-5% confirmam a robustez
e estabilidade da DNN.

A Tabela 12 apresenta as métricas de desempenho para os fluidos do Modelo 3.

Tabela 12: Métricas de desempenho — Modelo 3.

Métricas  Oleo mexicano Agua salgada

MSE 0,012 0,022

RMSE 0,11 0,15

MAPE (%) 1,66 0,39
R? 1 1

Os resultados indicam um excelente desempenho da DNN, com baixos valores de erro
e R? = 1 para ambas as fases, o que demonstra que o modelo foi capaz de explicar integralmente
a variancia dos dados reais, reproduzindo com alta fidelidade o comportamento fisico do
sistema. Para o 6leo mexicano, o0 MSE foi de 0,012 e 0 RMSE de 0,11, revelando um desvio
minimo entre os valores preditos e os reais. O MAPE (%) de 1,66% sugere que, apesar do ajuste
global excelente, pequenas flutuagdes locais podem ocorrer devido ao fato de a moderagdo de
néutrons no oOleo, embora significativa, ser menos intensa que na agua salgada, resultando em

um contraste espectral ligeiramente inferior.
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Para a 4gua salgada, os resultados mantém a qualidade, com MSE = 0,022, RMSE =
0,15 e MAPE = 0,39%, indicando um desvio ligeiramente superior, mas ainda extremamente
baixos. Essa diferenca pode estar relacionada a pequenas variacbes no comportamento
estatistico do espectro de néutrons na agua salgada, que apresenta maior capacidade de
moderacdo e, consequentemente, maior sensibilidade as variaces na geometria e nas fragdes
volumétricas.

Embora tanto o anel interno constituido por 6leo mexicano como o anel externo
constituido por agua salgada apresentem capacidade de treinamento muito parecida, devido ao
estado fisico ser liquido e suas densidades parecidas, dificultando na caracterizacdo de ambas
as fases, ainda é possivel dizer que o Modelo 3 demonstra desempenho consistente e altamente
confiavel. A convergéncia das métricas e o valor de R? = 1 em ambas as fases confirmam que
a rede neural foi capaz de aprender e generalizar as relacfes entre os parametros de entrada e
saida de forma completa, reproduzindo o comportamento fisico dos sistemas bifasicos com
excelente precisao.

A seguir tem-se a Figura 28 apresentando os graficos de regressdo linear envolvendo os

dados reais e os dados preditos.
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Figura 28: Regressao linear para o Modelo 3: a) 6leo mexicano (a esquerda); b) agua salgada

(a direita).

O Modelo 3 demonstrou um excelente desempenho no conjunto de dados de teste para
ambos os fluidos (6leo mexicano e agua salgada). Os gréaficos de regressdo confirmam que 0s
valores preditos estdo perfeitamente alinhados com os valores reais, indicando que o erro de
previsdo é nulo. Esta conclusdo é matematicamente validada pelo R? que atingiu 1 para ambas

as fases, significando que o modelo consegue explicar 100% da variancia dos dados.
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CAPITULO V

5 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposta e avaliada uma metodologia para predicdo de fragdes
volumeétricas em regimes biféasicos anular, utilizando uma rede neural profunda (DNN) treinada
com dados provenientes de simulac6es Monte Carlo realizadas com o codigo MCNP6. O cartdo
tally F1 foi utilizado como detector virtual de néutrons em uma superficie esférica com
geometria 4w, permitindo obter os espectros correspondentes a diferentes fluidos e composigéo
dos fluidos. Essa abordagem hibrida possibilitou avaliar a sensibilidade da técnica frente a
mudancas de densidade e composic¢édo dos fluidos, confirmando a validade da metodologia em
um contexto de simulacao tedrica.

Do ponto de vista fisico, observou-se que a técnica é sensivel as variacoes de fracdes
volumeétricas, sendo capaz de distinguir regimes com diferentes eficiéncias de moderagdo e
absorcédo neutrdnica. Do ponto de vista computacional, a rede neural otimizada apresentou alta
precisdo preditiva, evidenciando a adequacdo da metodologia proposta para aplicagdes

industriais que demandam medi¢6es ndo invasivas.

5.1 ANALISE FisSICA — SENSIBILIDADE DAS TECNICAS

As andlises foram realizadas em tubulacGes de ferro, avaliando trés modelos em regime
anular com diferentes combinacdes de fluidos. Essa configuracdo mostrou-se eficaz em
reconhecer as variagGes volumétricas e sua influéncia na producdo de diferentes espectros
neutronicos. As alteragdes de fracdes volumétricas modificaram de forma significativa a
distribuicdo relativa entre néutrons térmicos, epitérmicos e répidos. Essa variacdo esta
associada a densidade de nucleos de hidrogénio disponiveis para moderacdo, de modo que a
presenca ou auséncia de moderadores eficientes, como &gua ou hidrocarbonetos liquidos,
determina o grau de endurecimento espectral.

Os Modelos 1 e 2 (ar-agua; gas metano—6leo texano) demonstraram que a medida que
se aumenta a fracdo do fluido menos moderador (ar seco ou gas metano) reduz-se a populagéo
de néutrons térmicos, pois ha menos colisdes eficazes de espalhamento eléstico com nucleos
leves. Consequentemente, a secdo de choque de captura nos térmicos perde relevancia, e 0s
néutrons permanecem majoritariamente na faixa rapida. O endurecimento do espectro é

evidenciado pelo aumento relativo dos néutrons rapidos e pela redugéo gradual dos térmicos.
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O Modelo 3 (agua salgada—06leo mexicano) apresentou comportamento distinto, com
maior equilibrio entre néutrons epitérmicos e térmicos. Isso ocorre porque ambos os fluidos
contém abundancia de hidrogénio, mantendo elevada a probabilidade de moderacao e, portanto,
uma sec¢do de choque captura significativa nas faixas térmica e epitérmica. A semelhanca entre
as respostas dos dois liquidos revela compatibilidade nuclear e comportamento espectral

estavel.

5.2 ANALISE COMPUTACIONAL — FRACAO VOLUMETRICA

A otimizacao dos hiperparametros por meio Optuna permitiu aprimorar o desempenho
da DNN, resultando em treinamentos consistentes. As curvas de desempenho do treinamento
indicaram convergéncia adequada entre os conjuntos de dados de treinamento e validacéo,
evidenciando boa generalizacdo e minimo sobreajuste.

As arquiteturas otimizadas alcancaram alta precisdo na predicdo das fracdes
volumétricas com erros relativos predominantemente inferiores a 5% para mais de 96,97% dos
padrdes investigados e coeficientes de determinagio (R?) proximos de 1 em todos os modelos.
Os resultados apresentaram alta capacidade de generalizacdo e alta precis@o na estimativa das
fracdes volumeétricas, com valores maximos do Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)
inferiores a 2% para todos os casos analisados. Esses resultados confirmam a eficiéncia da
abordagem hibrida Monte Carlo — DNN em traduzir as classes de energia dos néutrons em
parametros confiaveis, demonstrando coeréncia entre os dados simulados e as predi¢des obtidas
pelas redes.

Uma das principais limitagfes deste trabalho esta associada a configuracdo idealizada
do sistema de deteccao, baseada em uma regiao esférica com cobertura 4x, a qual resulta na
captura de praticamente todos os néutrons espalhados. Embora essa abordagem seja vantajosa
do ponto de vista estatistico e computacional, ela se afasta das condi¢fes experimentais
encontradas em aplicac@es industriais reais, nas quais a detec¢éo € limitada tanto pela geometria
quanto pelo posicionamento dos detectores. Consequentemente, a elevada sensibilidade
observada nas simulagdes pode superestimar a capacidade de discriminacdo do método quando

transposto para cenarios préaticos.
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5.3 TRABALHOS FUTUROS
Como perspectivas de continuidade, destacam-se as seguintes propostas:
e Desenvolver uma geometria de deteccdo mais realista, modelando detectores de
néutrons fisicamente representativos e determinando o posicionamento 6timo para a

medicdo dos néutrons espalhados.

e Realizar validagBes experimentais dos espectros da fonte de 2**Am-Be.
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ANEXO 1 - FUNCOES DE ATIVACAO

As funcgdes de ativacdo tém um papel fundamental no desempenho das redes neurais
artificiais, pois sdo responsaveis por introduzir ndo linearidade no modelo, permitindo que a
rede aprenda relages complexas entre as variaveis de entrada e saida. Sem essas funcoes, a
rede se comportaria como um modelo linear, independentemente do numero de camadas
ocultas. Entre as funcbes de ativacdo mais utilizadas em redes neurais profundas destacam-se:
ELU, ReLU e Swish.

Funcdo ELU
A funcdo ELU (Exponential Linear Unit) é projetada para evitar o problema do
vanishing gradient e acelerar a convergéncia do treinamento. Sua formulagéo € expressa pela

Equacdo 15.

ELU(z) ={2,2>0; a(e?—1),z2<0
Equacéo 15

Funcédo ReLU
A funcdo ReLU (Rectified Linear Unit) é a mais amplamente utilizada em redes neurais
profundas devido a sua simplicidade computacional e eficiéncia no aprendizado. Sua

formulacdo € dada pela Equacéo 16.

ReLU(z) = max(0,x)
Equacéo 16

Funcéo Swish
A fungdo Swish (Sigmoid-weighted Linear Unit), proposta por Ramachandran et al. (2017), é
uma funcdo suave e continua, que pode apresentar desempenho superior a ReLU em varias

arquiteturas profundas. Sua definicao é apresentada na Equacao 17.

z
Swish(z) = T7e7 z.sigmoide(z)

Equacédo 17
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A seguir, apresentam-se os graficos das funcées de ativacao discutidas, mostrando o

comportamento delas em relagdo ao dominio de entrada z (ver Figura 29).

Funcoes de Ativacao: ELU, RelLU, Swish e SELU

ELU
RelLU

Swish

4 —— SELU
3t
27
1t
ot

Figura 29: Fungdes de Ativacdo (Fonte: O autor).
Derivadas das Func6es de Ativacdo

As derivadas das fungdes de ativacdo sdo fundamentais para o0 processo de
retropropagacédo do erro (backpropagation), pois determinam como 0s pesos da rede serdo

atualizados durante o aprendizado.

Derivada da Funcédo ELU
A primeira derivada da funcdo ELU (Exponential Linear Unit) € uma funcao boa para
evitar o problema do vanishing gradient e para acelerar a convergéncia. A formulacdo ELU é

dada a seguir pela Equacgéo 18.

1,z>0

ELU'(2) = {aez z<0

Equacéo 18
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Derivada da Funcédo ReLU
A formulacdo RelL U é dada a seguir pela Equacao 19.

, _(L,z>0
ReLU'(z) = {0, 20
Equacéo 19
Derivada da Funcéo Swish
A derivada da fungdo Swish é dada por pela Equacéo 20.
Swish'(z) = 0(z) + z. a(z)(l — a(z))
Equacéo 20

A Figura 30 ilustra o comportamento das derivadas das func¢des de ativacdo ELU,
RelLU, Swish e SELU. Observa-se que a ReLU possui uma derivada constante igual a 1 para
valores positivos e nula para negativos, o que pode ocasionar o problema dos ‘“neurdnios
mortos”. Em contraste, as fungdes ELU e SELU suavizam a transi¢do, mantendo gradientes nao
nulos também em valores negativos, favorecendo a convergéncia. A fungdo Swish exibe uma
derivada continua e suave em toda a faixa de z, combinando propriedades lineares e ndo

lineares, o que resulta em um aprendizado mais estavel e eficiente.

Derivadas das Fungdes de Ativacgao: ELU, ReLU, Swish e SELU

175 ELU (derivada)
RelU (derivada)
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Figura 30: Derivadas das Fungdes de Ativacdo (Fonte: O autor).
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O gréfico mostra o comportamento das derivadas das principais fungdes de ativacao
utilizadas em redes neurais profundas, evidenciando diferencas de suavidade e saturagdo entre
elas. Em sintese, as funcGes de ativacao e suas derivadas exercem papel central no processo de
aprendizado das redes neurais artificiais. Funcdes continuas e diferenciaveis, como Swish, ELU
e SELU, promovem gradientes mais estaveis, reduzindo o risco de saturacdo e de vanishing
gradient, o que melhora a capacidade da rede de aprender relagdes complexas e néo lineares.
Dessa forma, a escolha adequada da funcdo de ativacdo impacta diretamente a velocidade de
convergéncia, precisdo dos resultados e generalizacdo do modelo, aspectos essenciais para 0

desempenho de redes neurais profundas.

Aplicacdo na Retropropagacédo do Erro
No processo de aprendizado, a retropropagacdo (backpropagation) utiliza as derivadas
das funcdes de ativacdo para calcular o gradiente da funcdo de perda em relagdo aos pesos

sinapticos W ¥, Esse gradiente é expresso genericamente utilizando a Equagao 21.

oL 9L 0a® 0z
FIAQNN ION  PIORFITAC

Equacédo 21
Simplificando, obtém-se a Equacéo 22.
0 T
— s (-1
awao ~ §W. (aV)
Equacgéo 22

Nessa formulacdo, 6 representa o erro propagado da camada [ + 1para a camada [,
enquanto a®~VYcorresponde as ativacdes da camada anterior. Assim, as derivadas das fungdes
de ativacdo determinam como o erro é retropropagado e ajustam o grau de atualizacdo dos pesos

da rede.
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