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RESUMO

As ferramentas de aprendizado de maquina, em especial redes neurais artificiais,
tém trazido enormes avangos em diversas areas da ciéncia e tecnologia. Um dos
campos em que o aprendizado profundo tem potencial para trazer ganhos
significativos €& sua utilizagdo em conjunto com ferramentas de simulagdo
computacional, tais como fluidodindmica computacional. Este trabalho estudou a
aplicacao de arquiteturas de redes neurais artificiais, especificamente redes
convolucionais, na geragdo de um modelo de substituicdo que se utiliza de técnicas
de aprendizado supervisionado no treinamento de um modelo capaz de representar
o0 escoamento e a interagao fluido-estrutura de um determinado perfil fluidodindmico.
Este modelo foi treinado a partir de resultados de simulagcédo obtidos por dados de
simulagao de fluidodindmica computacional de dispensadores de sabdo em pé de
lavadoras de roupas, relacionado aos campos escalares de cisalhamento e fracao
volumétrica na superficie critica do componente. Os hiperparametros 6timos da rede
neural foram obtidos através do uso de experimentos fatoriais para ambos os
campos escalares. Um modelo de regressdo também foi criado para obter o efeito
de cada variavel geométrica do modelo paramétrico utilizado para gerar os
individuos de treinamento com o erro da rede. Os resultados obtidos demonstram
boa aderéncia entre os resultados obtidos com o modelo de substituicdo com os
resultados obtidos via simulagdo. Vale destacar também que a arquitetura de rede
neural e os algoritmos de otimizagéo e treinamento podem ser aplicados a qualquer

outro dominio fisico, ndo sendo limitado ao utilizado para treinamento neste estudo.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, aprendizado profundo, redes neurais
convolucionais, fluidodinamica computacional, modelos de substituigao,

desenvolvimento de pegas.



ABSTRACT

Machine learning tools, especially artificial neural networks, have brought enormous
advances in several areas of science and technology. One of the fields in which deep
learning has the potential to bring significant gains is its use in conjunction with
computational simulation tools, such as computational fluid dynamics. This work
studied the application of artificial neural network architectures, specifically
convolutional networks, in the generation of a surrogate model that applies
supervised learning techniques to train a model capable of representing the flow and
fluid-structure interaction of a given fluid dynamic profile. This model was trained
from simulation results obtained by computational fluid dynamics simulation data of
powder dispensers utilized in wash machines, related to the scalar fields of shear
and volume fraction in the critical surface of the component. The optimal
hyperparameters of the neural network were obtained through the use of factorial
experiments for both scalar fields. A regression model was also created to obtain the
effect of each geometric variable of the parametric model used to generate the
training individuals on the network training error. The obtained results demonstrate
good adherence between the results from the surrogate model and the results
obtained via simulation. It is also worth highlighting that the neural network
architecture and the optimization and training algorithms can be applied to any other

physical domain, not being limited to the one used in this study.

Keywords: Machine learning, deep learning, convolutional neural networks,

computational fluid dynamics, surrogate models, product development.
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1. INTRODUGAO

Dentro do ambito da engenharia, especificamente a engenharia de produto,
ha uma tendéncia crescente de se aplicar técnicas de otimizagdo e design proativo
(HARRIES, 2020). Ha diversos fatores que fortalecem esta pratica, cerceados
principalmente nas necessidades do mercado, que devem ser contempladas na
concepgao do projeto de um produto.

Considerando-se a concorréncia do mercado em determinados setores e
dada a evolugao e melhoria histérica dos produtos relacionados a estes setores, tais
como bens e servigos, setor aeronautico, setor automobilistico, setor de energia,
entre outros, projetos de desenvolvimento de produto devem contemplar, a fim de
apresentar um plano de negocio saudavel, um balango entre preco, qualidade,
margem de lucro, tempo de execugao, risco técnico, entre diversas outras variaveis.

Desta maneira, técnicas de otimizagdo tem papel fundamental neste cenario,
tendo em vista que contribuem em diversas caracteristicas (HARRIES, 2020):

a) Melhoria da performance do produto sem a necessidade de prototipagens
sucessivas;

b) Estimativa da performance do produto antes de sua confecgdo ou
prototipagem;

c) Reducado dos custos relacionados a confecgao de protétipos, danos gerados
por testes sem sucesso, etc;

d) Redugado do cronograma de implementagdo de um projeto, dados os ganhos

mencionados anteriormente.

Uma das principais ferramentas que vém sendo aplicadas com muito sucesso
na etapa de otimizacdo e concepcao de produto sdo as simulagdes computacionais,
sendo duas entre as principais técnicas: a) analise estrutural por elementos finitos
(ALVES FILHO, 2018) e b) fluidodindmica computacional por volumes finitos
(MALALASEKERA,1995).

Em suma, ambas as técnicas tratam-se de algoritmos computacionais, cujo
principio de funcionamento é baseado na discretizagcdo de um meio continuo
complexo, para os quais a solugdo analitica € extremamente complexa ou
inexistente, em dominios menores, cujas equagdes governantes s&do mais simples, e

que podem ser resolvidas como um sistema de equagdes (ALVES FILHO, 2018).
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A técnica de fluidodindmica computacional (CFD) (MALALASEKERA,1995) se
baseia na resolucado das equacgdes de transporte, especialmente balango de massa,
momento e energia, para obter os campos de pressao, velocidade e as forgas
geradas por determinada interagao fluido-estrutura.

A area de fendbmenos de transporte faz uso consideravel das ferramentas de
analise de fluidodindmica computacional em fungdo de grande parte das equacoes
diferenciais que regem o escoamento de fluidos ndo possuirem solugdes analiticas,
sendo os modelos de discretizacdo computacional aliados a modelos de turbuléncia
a unica alternativa de modelamento destes problemas (HARRIES, 2020).

Ainda que as simulagdes fluidodinamicas representem um avanco
significativo na area do design proativo e otimizacao, elas ainda possuem restricoes
a aplicagdo em conjunto com algoritmos de otimizacédo tanto heuristicos, quanto
esquemas baseados em gradiente (BOUHLEL, 2020).

Isto se deve ao fato de que, mesmo dominios de complexidade média,
necessitam de horas ou até dias de execucdo, mesmo considerando-se alta
capacidade computacional para cada modelo simulado. Desta maneira, métodos de
otimizacdo que necessitam de diversas iteracbes e modelos sequenciais de
treinamento tornam-se inviaveis, pois o tempo de geracdo da populagdo de
treinamento se torna por vezes impeditivo em relagdo ao cronograma de execugao
do projeto (LALONDE et al., 2021).

Com o propésito de vencer esta limitacdo e aliado ao fortalecimento nas
ultimas décadas da aplicagao de técnicas de aprendizado profundo (deep learning)
(DU et al., 2021) em diversas areas com resultados excepcionais, uma das linhas de
pesquisas atualmente recorrentes relacionadas a fluidodinamica computacional é a
geragdo de modelos, principalmente baseados em arquiteturas de redes neurais
profundas com funcao de ativacao da camada de saida linear.

O objetivo é ser capaz de utilizar resultados de simulagdo computacional,
especificamente os valores de cada elemento do campo discretizado de pressao ou
velocidade, como dados de entrada para treinamento, visando gerar um modelo
capaz de prever a performance fluidodindmica e as variaveis pertinentes a cada
area, de maneira a tornar possivel a estimativa de performance de uma nova
proposta sem a necessidade de execucdo da simulacdo fluidodinamica. Estes
modelos sdo denominados modelos de substituicdo, ou surrogate models (QIAN et
al., 2006).
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O primeiro grupo de técnicas de modelos de substituicdo se baseia em utilizar
as redes neurais como um regressor direto das variaveis de performance pertinentes
a determinada aplicagdo, como o coeficiente de arrasto e sustentagdo de um
aerofdlio ou a poténcia de um rotor de turbina. As entradas para este regressor
usualmente s&o as variaveis geométricas e variaveis fisicas relacionadas ao
problema, tais como velocidade, temperatura, rugosidade, etc. A camada de saida
destes modelos tipicamente constitui um ou mais neurbnios com saida linear,
representando as variaveis de performance que se deseja estimar. Os dados de
treinamento do modelo sdo tipicamente as variaveis de desempenho estimadas
utiizando a simulagdo de CFD. Usualmente neste grupo de trabalho se usam
Multilayer Perceptrons (MLPs) (ROSENBLATT, 1961).

Em continuacdo aos modelos de substituicdo baseados apenas na variavel de
desempenho de resposta, esforcos subsequentes vém sendo focados em utilizar
aprendizado profundo na estimativa ndo apenas destas variaveis, mas também dos
campos de pressao, temperatura e velocidade, entre outros. Este tipo de arquitetura,
além de trazer melhores resultados na previsao das variaveis, inclusive em casos
limitrofes, onde as MLPs tradicionais falham, permite uma analise mais aprofundada
do comportamento fisico do sistema, o que traz vantagem na interpretagdo dos
resultados gerados e verificagdo da sanidade do modelo. Estes modelos utilizam
arquiteturas de redes convolucionais (LECUN, 1998) de modo a lidar com o grande
volume de dados e a melhor capacidade de trabalhar com dados estruturados
(WANG et al., 2021; QIWAN et al., 2022).

Outra linha de pesquisa na qual esforcos vém sendo concentrados que
relaciona aprendizado profundo e CFD sdo modelos geracionais. Assim como
mencionado, modelos de redes neurais necessitam de populagcdes razoavelmente
grandes para apresentar resultados aceitaveis, que muitas vezes é uma limitagdo
até pela falta de exemplares fisicos para geragao do banco de dados. Deste modo,
redes neurais adversariais generativas (GANs) (GOODFELLOW et al., 2014) vém
sendo aplicadas no intuito de propiciar a geragdo de uma populagao de treinamento
suficientemente similar a populagdo real, de maneira a melhorar o proprio
treinamento dos modelos de substituicdo, similar a técnica de image augmentation
(PEDRINI et al., 2008) aplicada a modelos de treinamento de classificagcdo por

imagem.
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O intuito deste projeto de mestrado foi baseado na geragdo de um modelo de
substituicdo para a simulagao fluidodinamica a partir de um banco de dados gerado
considerando uma geometria parametrizada de um componente base, definida a
partir de um conjunto de variaveis independentes discretas. A aplicagdo para qual se
pretendeu realizar o modelo de substituicdo esta relacionada ao setor de bens e
servicos, mais especificamente voltado para o setor de bens de consumo, em
aplicagao relacionada a lavadoras de roupas automaticas.

Um dos principais componentes de uma lavadora automatica de roupas € o
dispensador de insumos, responsavel pela migragdo dos insumos de lavagem
(sabdao, amaciante e alvejante) para a roupa que se pretende lavar no momento
adequado. Dentre os tipos principais de dispensador de insumos, 0 mais comum € 0
dispensador de gaveta.

Por mais que haja boas praticas quanto a seu dimensionamento, o sistema é
afetado por diversas variaveis de ruido provenientes do uso do consumidor, tais
como temperatura e vazao de agua, inclinagao do produto, tipo e quantidade de
insumos, além das proprias variaveis de projeto. Sendo assim, a cada novo
desenvolvimento de produto onde ha necessidade de desenvolvimento de um novo
sistema de dispensamento, as ferramentas de CFD sao utilizadas na etapa de
concepgao do modelo, além de estudos de correlagdo com todos os testes
experimentais.

O escopo deste projeto envolveu, especificamente, utilizar as técnicas de
aprendizado de maquina durante a etapa de desenvolvimento do componente. Por
mais que as técnicas de CFD tenham representado um avango significativo no
desenvolvimento de produto, o tempo de execugado da simulagcdo a torna impeditiva
para que um processo de otimizagdo ocorra, no qual diversas iteracdes diferentes
seriam executadas e um refinamento sucessivo da geometria em questao ocorresse.
Este tempo de execugdo nao esta apenas relacionado ao tempo de execugao da
simulacao, mas também aos fluxos processuais da companhia, relacionado a
priorizacdo de recursos humanos e fisicos para a execugao da simulagao, além do
préoprio trabalho de pré-processamento da geometria, em um processo conhecido
em simulagdo como geragao da malha.

Desta maneira, a execugao de um unico tratamento de simulagéo pode levar

semanas, sendo grande parte deste tempo consumido por priorizagdo de recursos,
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burocracias internas, além do préprio trabalho de pré-processamento, que é
necessario para cada peca individual.

Neste sentido, a obtencdo de um modelo de substituicdo que seja
suficientemente equivalente a uma simulagdo de CFD conseguiria prover resultados
similares em um tempo muitas vezes menor, em questao de minutos. Além de prover
agilidade ao processo de desenvolvimento de produto, tal técnica permitiria a
aplicagdo de métodos de otimizagdo, tanto baseado em gradiente quanto
heuristicos. Isto permitiria a obtencdo de minimos globais especificos para as
restricbes de cada projeto, tornando o modelo de substitui¢cao flexivel a aplicagdes
variadas.

Em outras palavras, cada projeto em si apresenta um certo conjunto de
restricdes ao engenheiro, sejam elas restricbes geométricas, como altura e largura
maximas que o sistema pode ocupar, como funcionais, tal como a faixa de vazao e
temperatura de agua que o sistema deve operar. Tendo em maos um modelo de
substituicdo como comentado acima, 0 engenheiro seria capaz de encontrar uma
combinagcdo das demais variaveis geométricas considerando-se toda a combinagao
de restricdes que lhe é imputada e encontrar o ponto 6timo de operacio para aquela
condicdo especifica. O Capitulo 2 trara detalhes mais especificos a respeito do
funcionamento do componente e sobre a proposta de trabalho.

Além da concepgao do modelo de rede neural em si, o trabalho aplicou
técnicas de experimentacdo baseada em experimentos fatoriais para dois contextos
diferentes.

Primeiramente, os dados de treinamento foram gerados tendo como base um
experimento fatorial fracionado, contendo geometrias geradas a partir de
combinagdes das variaveis independentes mais criticas a aplicacdo. Esta aplicacao
permite uma analise de regressdo baseada em entender como o nivel de cada
variavel independente afeta o grau de erro esperado na estimativa do modelo. Esta
estimativa de erro € uma informagdo complementar ao engenheiro a respeito do
grau de erro esperado do modelo de substituicdo, além de indicar regides onde o
erro é mais elevado e deve ser enderegcado em novas amostragens.

Posteriormente, técnicas de experimentagao foram utilizadas para encontrar a
combinagao de hiperparametros de treinamento de rede neural que minimizem o

erro. Este processo foi feito tanto para o campo escalar de fragdo volumétrica (VOF)
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quanto de cisalhamento (shear), que sdo duas variaveis criticas para a aplicagdo em
questao, o que sera abordado em capitulos subsequentes desta dissertacao.

A principal contribuigdo relacionada ao trabalho desenvolvido é oferecer um
modelo de substituicdo que, conforme mencionado anteriormente, tenha a
capacidade de gerar resultados satisfatérios quando comparados a simulagao
computacional de fluidodinamica. Conforme mencionado anteriormente, durante a
cadéncia de um projeto de desenvolvimento de produto, a quantidade de demanda
para a equipe de simulagcdo geralmente € maior que a quantidade de recursos
disponiveis para sua execucdo. Desta maneira, por vezes o tempo para execugao
da simulagdo abrange em grande parte o tempo de espera e priorizagdo de
demandas. Além do mais, usualmente a natureza de simulagdes que se executa em
grande parte no projeto sdo muito similares as outras ja executadas em projetos
anteriores, porém necessarias de serem executadas. Tendo em maos um modelo de
substituicdo deste género, este pode ser utilizado para agilizar este tipo de
demanda, agilizando consideravelmente os resultados.

Além do mais, a arquitetura de rede neural proposta, apesar de utilizada
especificamente para a aplicagdo de um dispensador automatico de insumos, pode
ser estendida para qualquer outro dominio computacional e tipos diferentes de
simulacao, tais como elementos finitos, tendo em conta que os resultados destes
possam ser convertidos em dados de treinamento similares aos utilizados neste
trabalho. Desta maneira, 0 mesmo tipo de arquitetura pode ser utilizada em diversas
aplicagdes diferentes.

Este trabalho esta dividido da seguinte maneira: No Capitulo 2, foi dada uma
fundamentacdo tedrica quanto ao dispensador de insumos, assim como o0s
mecanismos fisicos que se pretende representar via simulacdo. No Capitulo 3 foi
realizada uma analise bibliografica, focada tanto em conceitos mais gerais de redes
neurais e redes neurais convolucionais, quanto em aplicagdes onde o mesmo tipo de
modelo de substituicdo foi gerado utilizando-se de aprendizado supervisionado. No
Capitulo 4 foram detalhadas as propostas de geracdo do banco de dados,
arquitetura de rede neural, caracteristicas gerais do modelo de CFD e a andlise de
erro por variavel de treinamento. No Capitulo 5 serdo apresentados os resultados
obtidos no processo de otimizacdo da rede, analise de erro e analise qualitativa e,
por fim, no Capitulo 6 foi abordada a conclusdo geral dos resultados obtidos,

oportunidades de melhoria e proximos estudos.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo principal detalhar o mecanismo de
funcionamento de um dispensador de gaveta. A compreensao de seu funcionamento
€ essencial para o entendimento das variaveis selecionadas para o estudo.

O dispensador de insumos € um dos principais sistemas em lavadoras de
roupa convencionais. Uma imagem de um dispensador tipico utilizado em uma
lavadora da marca Brastemp do tipo gaveta pode ser vista na Figura 1(a).

Suas principais fungdes sdo, primeiramente, permitir que o consumidor
abasteca sua lavadora com a quantidade, tipo e marca de insumos desejados. Além
disso, o sistema deve ser capaz de transferir os insumos recebidos para as roupas,
considerando-se o0 momento correto do ciclo. Este processo € realizado através de
um escoamento coordenado de &agua, controlado por valvulas acionadas
eletricamente, passando através das camaras do dispensador.

A Figura 1(b) ilustra uma parte do sistema de dispensamento que sera objeto
deste estudo. Trata-se do compartimento de sabdo em po, onde o sabdo em pod
abastecido pelo consumidor € armazenado até ser transferido para a unidade de

lavagem.

Figura 1 - Dispensador de gaveta comercial.
Em (a), uma imagem do compartimento de sabdo em uma lavadora de roupas comercial. Em (b),

uma representacao simplificada do compartimento isolado.

(R) (B)

Fonte: Do autor
O modelo que se pretende representar consiste basicamente em dois
componentes principais, denominados aqui de espalhador e cavidade. Estas

geometrias estéo representadas na Figura 2.
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Figura 2 - Geometrias de espalhador e cavidade.

Espalhador

Cavidade Volume util de sabio

Fonte: Do autor

Em termos funcionais, a funcdo do espalhador € distribuir determinado fluxo
de agua que entra sob pressdo sobre a cavidade, cuja fungcdo é realizar o
armazenamento e a migragao do sabado em po6 para o compartimento de lavagem.

O espalhador é um compartimento usualmente selado dotado de um conjunto
de orificios por onde a agua sob pressédo escoa. Para seu correto funcionamento, o
padrdo de saidas do espalhador deve garantir um escoamento homogéneo sobre a
cavidade, evitando-se regides secas, onde nao ha incidéncia de jatos de agua, ou
regides de recirculagdo, onde as correntes de fluxo de agua geram turbilhonamento
€ ndo direcionam o insumo para a saida do sistema.

Ja a cavidade tem as fungdes principais de possuir volume minimo para
alojamento de insumo, propiciar uma area adequada para adi¢do de insumo para o
consumidor e realizar a migragdo do insumo minimizando-se residuos. Em funcao
disso, a cavidade deve possuir uma area de saida suficiente para sustentar o
escoamento de agua sem transbordar e deve ser capaz de arrastar as particulas de
sabdo em condi¢bes estressadas de uso, funcionando sob baixa pressao de agua
ou em condigdes de instalacbes de uso n&o ideais, onde o produto pode estar
inclinado até 2° no sentido n&o favoravel do dispensamento. Usualmente, o fundo da
cavidade possui uma inclinagdo, exatamente para este fim. A Figura 3 ilustra o

sentido de escoamento da agua durante o dispensamento de sab&o em pé.
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Figura 3 - Fluxo de agua durante o dispensamento

Entrada de agua sob
pressao

5
~

‘\\ Camada de ar entre
espalhadore
cavidade

Saida de agua +
sabdo em po diluido

Fonte: Do autor

O processo de dispensamento de sabao em p6 consiste basicamente de dois
mecanismos.

Inicialmente, a agua transferida do espalhador para a cavidade deve cobrir 0
maximo possivel a superficie do fundo da cavidade com &agua. Isto garante que
todas as particulas de sabdo em p6 estejam em contato direto com a agua. Como a
agua é um solvente natural do detergente em po, este se solubiliza na agua, que
esta sendo transferida para a unidade de lavagem.

Contudo, nem todo o sabao se solubiliza na agua, em fungdo da composi¢ao
do sabdo em pod conter compostos, tais como particulas abrasivas que sao
importantes para a remog¢ado de manchas e sujidade das roupas. Desta maneira, a
migragdo destas particulas para a unidade de lavagem se da pelo arraste das
particulas sobre a superficie da cavidade em dire¢do ao fundo do compartimento. A
forca de cisalhamento que age sobre determinado fluido pode ser expressada,
considerando-se simplificacbes para um sistema de duas placas planas paralelas,
pela equacao da lei de Newton para viscosidade, expressa na Equagédo 1(MUNSON,
1995) :

A
T = it (1)
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onde 1 representa a tensao de cisalhamento agindo sobre a superficie, u representa

. . . . . . A Av
uma propriedade do fluido denominada viscosidade dindmica e o termo 2y

representa a variacao de velocidade de um fluido em relacao a superficie, até o
ponto em que a velocidade do fluido se torna constante. A Figura 4 abaixo

representa uma vista esquematica destas variaveis.

Figura 4 - Diagrama das grandezas fisicas que geram cisalhamento sobre uma superficie.

Av

Superficie

Fonte: Do autor

A viscosidade p € uma propriedade intrinseca do fluido que esta interagindo
com a superficie. A agua, no caso, tem uma viscosidade dindmica especifica, que é
afetada principalmente pela temperatura. A viscosidade dindmica da agua a 7°C, por
exemplo, é de 1.42 mPa.s, enquanto a 37° € de 0.7 Pas (MUNSON e ROY, 2013).

Desta maneira, a viscosidade é um ruido do ponto de vista do
desenvolvimento do componente, cabendo ao engenheiro maximizar a velocidade
do escoamento sobre aquela superficie, visando aumentar o cisalhamento sobre
aquela superficie.

Considerando-se que a viscosidade do fluido € de certo modo incontrolavel,

ja que o produto é comercializado em regides em que a temperatura e composig¢ao
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da agua no geral variam, a margem de manobra do engenheiro é desenvolver o
componente de modo a maximizar a area de cobertura da agua sobre a superficie
onde o sabdo em po é alojado e maximizar a velocidade da agua uniformemente
sobre esta superficie, de modo a ser capaz de arrastar as particulas depositadas em
qualquer regido da superficie.

Para o estudo em questdo, duas variaveis foram consideradas. A primeira,
denominada fragao volumétrica ou VOF, do inglés volumetric fraction, diz respeito a
qual percentual de determinado volume de controle contém agua em relagdo as
particulas de ar. Para a simulacdo de CFD, que sera detalhada na Secado 3.2,
valores de VOF acima de 50% indicam que determinado volume de controle contém
agua. Desta maneira, mede-se a area molhada da superficie do fundo da cavidade,
0 que significa que a agua esta cobrindo todo o fundo da cavidade de

dispensamento.
A segunda variavel que foi medida é a tensdo de cisalhamento 7, que

conforme mencionado anteriormente esta relacionada a for¢ca cortante de arraste
das particulas que age sobre a superficie.

Estas duas caracteristicas sao extraidas da superficie do fundo da cavidade,
sob a qual as particulas de sabao ficam alojadas. Entende-se que o mapeamento
continuo destas duas grandezas sob esta superficie deve ser suficiente para ter uma
boa representatividade da ocorréncia de residuo de sabao no sistema, uma vez que
esta sempre ocorrera sobre esta superficie.

A Figura 5 abaixo demonstra a superficie da qual os campos de cisalhamento

e VOF serao extraidos para cada geometria de dispensador.
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Figura 5 - Extragao de perfil escalar de superficie do fundo da cavidade

-
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Fonte: Do autor

Como ultima consideracao, vale destacar que para o dominio em questao,
apenas os meios agua e ar foram estudados, excluindo-se a presenca do sabao.
Entende-se que a aproximacgao é razoavel, pois, em regime permanente, apenas
uma quantidade residual de sabdo deveria permanecer na superficie, 0 que nao
deveria influir negativamente no comportamento fisico do escoamento.

Além do mais, a adicdo de um meio sdélido, como sabdo em pd, a simulacéo,
traz uma complexidade alta a sua resolugdo, uma vez que o modelamento da
interacdo de particulado sélido com um meio liquido n&o é ftrivial, o que ainda é
exacerbado por ocorrer solubilizagdo do sabdo na agua durante o escoamento.

Em iniciativas a serem realizadas nos préoximos anos, pretende-se realizar
medi¢des diretas do acumulo de particulas de sabdo em po6 sobre superficies de
dispensadores atualmente em comercializagdo em lavadoras correntes. Este estudo
tera como objetivo a medicdo direta do volume e localizagao residual do sabdo em
po sobre esta superficie. Tendo esta informacgao, sera possivel avaliar se os campos
escalares de cisalhamento e fracdo volumétrica representam de maneira eficiente a

ocorréncia de residuo em cada elemento do dominio.
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3. ANALISE BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo se encontra uma revisao relacionada aos temas pertinentes a
este trabalho e que contribuem para a criagdo do modelo proposto. A pesquisa foi
realizada na plataforma Science Direct (HUNTER,1998), utilizando as
palavras-chave deep learning, convolutional neural networks, computational fluid
dynamics, multi-objective optimization e adversarial generative networks .

Na Secdo 3.1 é apresentada uma breve introdugdo a fluidodinamica
computacional, incluindo o método de discretizagdo, as equagdes regentes do
escoamento e as limitacdes que ainda existem quanto ao uso do CFD para modelos
de otimizacao.

As Secbes 3.2 e 3.3 sao dedicadas a detalhar, respectivamente, o esquema
de funcionamento dos dois tipos de redes neurais mais aplicadas dentro do escopo
do trabalho, as redes neurais perceptron de multicamadas (multilayer perceptron) e
as redes neurais convolucionais.

Posteriormente, na Secao 3.4 sao revisados trabalhos relacionados ao uso de
redes neurais como modelos de substituicdo que utilizam as respostas dos
exemplos executados no software de CFD como dados de treinamento, estimando a
variavel resposta. Também serdo revisados trabalhos em que além de utilizar
apenas a variavel de resposta da variavel de performance, os préprios campos
escalares, resultados das simulagdes de CFD, foram utilizados como dados de
treinamento, visando a geracdo de modelos que, além de estimar a variavel de
desempenho, possuem como saida os préprios campos escalares e vetoriais, o que
significa intrinsecamente aprender propriedades relacionadas a interagao
fluido-estrutura.

Estas arquiteturas, de fato, tém a capacidade de substituir a simulacéo de
CFD e aprender propriedades intrinsecas ao escoamento, como regides de
recirculagao, turbuléncia, regimes transientes, etc (MALALASEKERA et al., 1995).

Na Secéao 3.5 sera realizado um resumo dos temas abordados no Capitulo 2.
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3.1. Introducao a fluidodindmica computacional

Um dos campos da engenharia em que mais ha potencial para aplicagdo de
técnicas de aprendizado de maquina, ou deep learning, € a area de Fluidodinamica
Computacional, ou CFD (computational fluid dynamics).

A fluidodindmica computacional, juntamente com a anadlise de elementos
finitos (FEA) (ALVES FILHO, 2018), sdo conhecidos como métodos de simulagéo
numérica (MALALASEKERA, 1995), que sdo esquemas numéricos dedicados a
resolver equagdes algébricas, sistemas de equacgdes e sistemas de equagdes
diferenciais, de maneira a simplificar um dominio complexo, regido por fenémenos
cujas equacgdes diferenciais sdo insoluveis analiticamente, em equagdes algébricas,
que podem ser resolvidas numericamente.

O escoamento de fluidos, sejam eles gases ou liquidos, sobre um meio sélido
ou em relagcéo a outro meio fluido, sdo regidos por equagdes diferenciais complexas,
relacionadas a conservagao de massa, quantidade de movimento e conservagao de
energia (MUNSON e ROY, 2013).

Os fenbmenos que sdo descritos por tais equagdes sao diversos, tais como
reagcdes quimicas, combustdo, escoamento de fluidos sobre estruturas (aerofdlios,
cascos de navio, turbinas). Este tipo de escoamento é regido por um conjunto de
equagdes denominadas Navier-Stokes (MUNSON e ROY, 2013), sendo elas a
equacgao de continuidade (Equagao 2), as equagdes de conservagao de momento
considerando as trés direcbes cartesianas (Equacdes 3 a 5), e a equagao de
balango de energia (Equagao 6). As equagdes abaixo consideram calor especifico
constante (BIRD et al., 1960):

v

L= 0 (2)
avx 6pvxvx iipvyvJC przvx _ 0p 9 vx
at + dx + ay + dz - x o T 6_ dz (3)
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em que p representa pressao, t € o tempo, T representa temperatura, v é velocidade,
g representa gravidade, p é a densidade do fluido, u é a sua viscosidade dindmica,

Cpé seu calor especifico e K é a condutividade térmica. Os subscritos em cada termo

representam a direcdo cartesiana considerada, enquanto 0 representa a derivada
parcial. Os termos entre chaves estdo relacionados a dissipacao viscosa do fluido.
Em grande parte das aplicagdes, com excegao de situagdes especificas, tais como o
escoamento laminar entre duas placas, estas equagdes ndo possuem solugao
analitica direta, sendo necessario métodos numéricos e simplificagdes, em dindmica
dos fluidos denominados de modelos de turbuléncia, para sua resolugdo (MUNSON
e ROY, 2013).

As equacgdes diferenciais mencionadas acima, em geral, ndo possuem
solugdo analitica, sendo que sua resolugdo com o advento da fluidodindmica
computacional se deu pelos denominados métodos de discretizacao
(MALALASEKERA, 1995). A discretizacao consiste em substituir-se um determinado
dominio continuo por um conjunto de elementos mais simples e discretos ao invés
de continuos. Desta maneira, o espacgo continuo original € substituido por um
conjunto de elementos mais simples. Entre os métodos de discretizacdo mais
aplicados existe 0 método de elementos finitos e o0 método de volumes finitos, este
ultimo amplamente utilizado em simulagdes de fluidodindmica. A discretizagcao de

um dominio € ilustrada abaixo na Figura 6.

Figura 6 - Exemplo de dominio tridimensional discretizado por malha e resultados obtidos em regime
permanente.
Em (a), uma vista isométrica do dispensador de gaveta. Em (b), uma vista da malha gerada a partir

deste dominio. Em (c), o perfil de cisalhamento em uma das superficies do dominio e em (d) o perfil

de fragdo volumétrica da superficie do fundo do dispensador.
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(a) (b)

Fonte: Figura do autor

Na Figura 6 é possivel verificar um dispensador quimico do tipo gaveta em
sua geometria 3D e sua representagao para simulagdo de CFD. Na Figura 6(a), o
modelo CAD (Computer Aided Design) é utilizado de entrada. Na Figura 6(b), o
modelo € discretizado em elementos, em um processo conhecido como geragao de
malha (MALALASEKERA, 1995). Os elementos de malha devem ter tamanho
suficiente para representar corretamente o comportamento do fluido. Este modelo
em questao, que fisicamente possui dimensdes aproximadas de 60 cm x 15 cm,
possui aproximadamente 2.000.000 elementos e possui tempo de simulagao de
aproximadamente 12 horas em um computador de alto desempenho. Na Figura 6(c)
€ mostrado o perfil de tensdo de cisalhamento na superficie da pega em regime
permanente, enquanto na Figura 6(d) € mostrada a area molhada em regime
permanente. Estas sao duas variaveis que sido analisadas como resposta da
simulacao.

O objetivo final de uma simulacado fluidodinamica é obter o entendimento
sobre a interagdo entre a geometria que se esta estudando e o fluido, de maneira a
se obter o desempenho hidrodindmico desejado, seja ele relacionado a otimizagao
ou minimizag¢ao de determinada variavel resposta.

A principal vantagem dos métodos de simulagcdo computacional € a
substituicdo da necessidade de se prototipar cada conceito a ser estudado em um
determinado desenvolvimento por um modelo computacional equivalente, uma vez
que o estudo de correlacdo demonstra aderéncia entre as medidas experimentais e

o0 modelo computacional.
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Em funcdo desta capabilidade, os modelos de CFD permitem otimizacbes
proativas do design, de maneira a reduzir as interagdes de desenvolvimento e
melhorar o desempenho e previsibilidade da etapa de desenvolvimento. Entre as
vantagens da aplicagdo de técnicas de otimizacdo geométrica, destacam-se
(HARRIES, 2020): melhor entendimento dos limites funcionais das variaveis
independentes, criacdo de produtos com desempenho superior, minimizagao de
riscos durante a etapa de desenvolvimento, redugédo dos custos de projeto e redugao
do time-to-market.

Entre os principais tipos de otimizagdo geométrica, destacam-se a otimizagao
completamente parametrizada, a otimizacdo semi-parametrizada e a otimizagédo nao
parametrizada (HARRIES, 2020).

Ainda assim, devido a complexidade da fisica regente do escoamento de
fluidos, simulagdes de CFD podem levar dias até a convergéncia, o que torna a
testagem de centenas de combinagdes de variaveis inviaveis.

Desta maneira, o gargalo da etapa de desenvolvimento envolvendo CFD é
que mesmo modelos numéricos de complexidade média necessitam de centenas de
simulagdes custosas computacionalmente, que levam dias para serem concluidas
(XU et al., 2021).

Além disso, por diversas vezes, o dominio que se deseja otimizar é
amplamente conhecido na aplicacdo e a mesma simulacédo é executada para cada
novo projeto. Neste ambito, as aplicagbes de aprendizado profundo relacionadas a
simulagdes de CFD tem focado na utilizacdo de arquiteturas baseadas em
aprendizado supervisionado que, utilizando-se de uma modelos iniciais previamente
simulados em um software de CFD, estima a resposta de uma variavel de
performance ou, em aplicagdes mais recentes, no aprendizado de fato dos campos
de pressao, velocidade, etc. Estes modelos sdao comumente denominados de
modelos de substituigdo, ou surrogate models (PEHERSTORFER et al., 2018;
KOZIEL e LEIFSSON, 2013).

Os primeiros tipos de modelos de substituicdo tratavam a simulacédo de CFD
como uma caixa preta e construiam diretamente uma correlagao entre uma variavel
de performance que se deseja medir e a variavel resposta, sem se preocupar com
as nao linearidades fisicas envolvidas no processo. Métodos tradicionais de modelos
de substituicdo sdo os métodos de krigagem (Kriging) (KRIGE, 1951) e mapeamento
de variedades (manifold mapping) (ECHEVERRIA et al., 2008). Em substituicdo aos
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modelos tradicionais, a aplicagdo de redes neurais profundas (DNN - deep neural
networks), especialmente MLPs, surgiram como um tipo importante de modelo, por
captar bem as néo linearidades do sistema (BOUHLEL et al., 2020; LIU et al., 2019).

3.2. Perceptron multicamadas
O conceito de neurdnio artificial como aproximagao de um neurénio biolégico
foi proposto em McCulloch e Pitts(1943). A Figura 7 ilustra a estrutura do neurdnio

perceptron.

Figura 7 - Modelo Perceptron
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Fonte: Mcculloch e Pitts(1943)

Na figura 7 acima, X7 a Xn representam os neurdnios de entrada da rede. W1
a Wn representam os pesos que relacionam os neurbnios a um determinado
neurdnio da camada seguinte. X0 e W0 sao denominados neurdnios de viés e seu
respectivo peso. A variavel ¢ representa a fungdo de ativagdo, que recebe as
entradas relacionadas a somatéria dos neurdnios multiplicados por seus pesos,
representado pela variavel zk e aplica uma determinada funcédo de transformagao
para gerar a saida Ak. A funcao de ativagcao pode ser entendida como um operador
que gera uma resposta Y a partir da somatoéria das variaveis de entrada X.

A organizagado de varios neurbnios perceptron em camadas distintas ficou
conhecida na literatura como a arquitetura de redes Multilayer Perceptron
(RUMELHART, 1986). O uso de redes de neurbnios com mais de uma camada
visava resolver os problemas encontrados na classificagdo de dados néo
linearmente separaveis como a emulagado de uma porta ou-exclusiva (XOR). Redes
com essa arquitetura aliada ao treinamento com o algoritmo backpropagation sao

capazes de classificar corretamente dados nao linearmente separaveis
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(GOODFELLOW et al., 2014). A equagéao das ativagdes e pesos ponderados de uma
rede MLP é representada abaixo nas Equacdes 7 e 8 (ROSENBLATT, 1961):

N
_ I, -1 l
z = k§1(wjk a, )+bj, (7)

! !
a = @(z), ®)

. . . l .
em que N é o numero de entradas do neurdnio, @, representa o peso vindo do

neurénio k da camada (L - 1) para o neurdnio j da camada L, e a, b], e z,

correspondem respectivamente a ativagao, viés e peso ponderado do neurdnio k da
camada L.

De maneira geral, as redes neurais MLP possuem amplo historico de
aplicagdo em diversos setores, especialmente devido a sua alta capacidade de
representacido de funcdes de alta complexidade. Redes deste tipo com uma camada
completamente conectada entre a camada de entrada e a camada de saida,
usualmente denominada de camada oculta, tem a capacidade de representar
qualquer tipo de fungdo algeébrica. A arquitetura pode ser utilizada para problemas
de classificagao ou regressao, a depender das fungdes de ativagao utilizadas.

A estimativa da variavel resposta a partir das variaveis de entrada, propagada
pela rede através das camadas ocultas e fungdo de ativacdo é denominada de
forward propagation. Uma vez que a variavel resposta de determinada rede depende
das variaveis de entrada (independentes), dos pesos e das fungbdes de ativagéo, o
que permite a rede ser capaz de aproximar fungdes com a atualizagao dos pesos, a
partir da estimativa do erro obtido entre o resultado estimado pela rede durante a
etapa de forward propagation e os resultados reais para determinado treinamento.

Apds o calculo dos erros relacionados as estimativas, algum algoritmo de
treinamento é utilizado para atualizar os pesos em relagdo aos erros calculados,
retro propagado da camada de saida para a camada de entrada. O algoritmo mais
usual empregado na aplicacédo é o algoritmo de descida do gradiente estocastico
(SGD - stochastic gradient descent) , onde uma taxa de aprendizado fixa atualiza o
valor dos pesos a cada época, de modo a cada época minimizar o erro entre as

estimativas do modelo e o valor real. A minimizagdo das estimativas ocorre
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atualizando-se, época a época, 0s pesos que conectam os neurbnios da camada de
saida até a camada de entrada (CAUCHY, 1847).

3.3. Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais sao tipos de redes neurais que foram
desenvolvidas para processamento de dados de treinamento que possui uma forma
de entrada de dados em forma de grade. Exemplos incluem dados como séries
temporais, imagens, videos ou volumes 3D. As redes obtiveram tremendo sucesso
em diversas aplicag¢des praticas (LECUN, 1989).

O grande diferencial deste tipo de arquitetura é que, através de uso de
camadas de convolucdo e pooling, que serao detalhadas posteriormente neste
capitulo, a rede necessita de apenas poucas camadas completamente conectadas
entre a camada de entrada e a camada de saida para o treinamento. Ao invés disso,
através da aplicacao de filtros de convolucgao, ela sintetiza o conteudo semantico dos
dados de entrada através da convolugdo de filtros sobre os dados de entrada e,
através do processo de polling, torna o conteudo semantico invariavel a pequenas
variagdes daquele conteudo semantico. Isto torna o processo de treinamento mais
eficiente e rapido (GOODFELLOW et al., 2016).

Considera-se um caso, por exemplo, onde se pretende classificar se
determinada classe de imagem digital contém um atributo de determinada classe.
Considerando-se uma imagem por exemplo que tenha tamanho 800x600 pixels,
cada pixel seria tratado como um neurénio de entrada em uma MLP tradicional,
resultando em uma camada de entrada de 480.000 neurdnios. Cada camada oculta
precisaria ter um tamanho na casa de centenas milhares de neurdnios para carregar
o conteudo semantico, o que torna o processo de treinamento lento.

Uma CNN, neste mesmo cenario, aplicaria uma série sucessiva de operagoes
de convolugédo e pooling na imagem de entrada 800 x 600, de modo que a cada
camada, uma matriz resultante de dimensdo usualmente menor que o dado de
entrada carregaria o significado seméantico necessario da camada anterior, até que o
tamanho do tensor apds esta sucessao de camadas seja treinavel com uma MLP
convencional. Usualmente, redes convolucionais de classificacdo possuem

adjacentes a camada de saida, camadas completamente conectadas.
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Além do mais, em uma tarefa de classificagdo de imagens, nem todos os
pixels possuem significado semantico, o que agrega processamento computacional
desnecessario para o objetivo.

A convolugédo é ilustrada na Figura 8 abaixo. O processo de convolugao
consiste em utilizar um filtro, com tamanho usualmente menor que os dados de
entrada. O filtro, comumente denominado de kernel, ¢é utilizado para detectar
padrées dentro de um grupo reduzido de pixels, aplicando uma operagado de

multiplicagdo elemento por elemento.

Figura 8 - Operacgéo de convolugao
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Fonte: Goodfellow (2016)

Durante o processamento de uma imagem, por exemplo, os dados de entrada
podem ter milhdes de pixels, mas € possivel detectar caracteristicas criticas, como
bordas, com kernels que ocupam apenas uma dezena ou centena de pixels
(GOODFELLOW, 2016). Além disso, o processamento da saida é muito mais

eficiente.
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Diferentemente de uma rede neural MLP, onde os pesos aprendidos sao os
pesos das ligagdes completamente conectadas entre os neurbnios, em uma rede
convolucional o préprio kernel de convolugdo € atualizado pelo processo de
treinamento, tornando-se capaz de detectar padrbes. Usualmente, o processo de
convolugdo se da iterando o filtro de convolugdo sobre toda a imagem que se
pretende realizar o processo de convolucao.

Além da camada de convolugao, outros elementos das redes convolucionais
sdo as camadas de pooling. Uma camada de pooling substitui determinada saida de
uma camada por um resumo estatistico das variaveis de entrada. Usualmente, em
redes convolucionais, utilizam-se as fun¢gdes Max Pooling, que mantém o maior valor
dentro do kernel, e average pooling, que faz uma média aritmética dos valores do
kernel.

Uma fungdo da camada de pooling € tornar o meio invariante a pequenas
translagdes, o que significa que dois conjuntos com pequenos deslocamentos ou
rotacbes de pixels entre eles tendem a ter o mesmo resultado apds a aplicagao da
camada. Outra funcdo da camada de pooling se da justamente pela sua capacidade
de sumarizar informagdo de um determinado conjunto de elementos
(GOODFELLOW, 2016).

Isto se da realizando-se a operagao de pooling a cada K pixels ou elementos
ao invés de iterando posicao a posi¢cao. Desta maneira, um determinado conjunto de
dados de entrada MxN apds um processo de pooling a cada K neurbnios
apresentara dimensoes finais (M/K)x(N/K). Desta maneira, a camada de pooling
permite a redugao da dimensionalidade dos dados de entrada com pouca perda de
informacéo.

De maneira geral, a camada de convolugéo pode ser representada de acordo

com a Figura 9.
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Figura 9 - Diagrama de camada convolucional
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No estagio de convolugdo, um conjunto de filtros é iterado sobre os elementos

de entrada. O tensor de saida desta operagdo passa por uma fungédo de ativacgéao,
elemento a elemento, de modo a gerar um tensor de tamanho igual a entrada, mas
com o objetivo de ressaltar as ndo linearidades relativas a entrada apés convolugéo.
Este tensor de saida é usualmente denominado mapa de caracteristicas.
Posteriormente, dentro da camada, o mapa de caracteristicas passa pelo estagio de
pooling, reduzindo a dimensao dos dados de entrada. A Figura 10 ilustra uma

estrutura geral de rede neural convolucional.

Figura 10 - Rede neural convolucional
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Fonte: Lalonde et al. (2021).

As arquiteturas de rede convolucional aplicam usualmente um conjunto de

camadas de convolugdo e pooling sucessivas, principalmente com o objetivo de
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reduzir o tamanho dos dados de entrada. Apés um determinado numero de camadas
de convolugdo, a menor dimensao dos dados de entrada permite o processamento
por uma rede MLP convencional. Desta maneira, usualmente as redes neurais
convolucionais possuem em suas Uultimas camadas redes neurais MLP
completamente conectadas. Os dados passam por um processo denominado
linearizagao, onde basicamente cada conjunto de entrada de tamanho MxN se torna
um conjunto do tipo (MxN)x1, de maneira a ser processada pela rede MLP.

Assim como em uma rede MLP convencional, o tipo de tarefa a ser realizada
pela rede depende das fung¢des de ativacao atribuidas a arquitetura do modelo, tanto
das camadas completamente conectadas quanto das camadas de convolugao.

Dois parametros importantes da etapa de convolugdo sao os denominados
padding (preenchimento) e stride (passo).

O padding é um processo essencial em redes convolucionais que possuem
diversas camadas de convolucdo em série. Em um processo de convolugdo sem
padding, a imagem convolucional possui menos pixels do que a imagem de entrada,
uma vez que o kernel percorre a imagem posicdo a posicao até cobrir todos os
pixels da imagem original. Na Figura 8, por exemplo, a imagem do formato 4x3
passa a ter forma 3x2 apds a convolucdo. A perda de pixels por convolugao
depende do tamanho do filtro que se esta utilizando. O processo de padding
consiste em adicionar pixels nas bordas dos dados de entrada antes da convolugao
de maneira que, apos o processo de convolugdo, o tamanho do tensor de saida seja
preservado. Em redes que possuem diversas camadas de convolugao, o padding
impede que o tensor de saida se torne excessivamente pequeno.

Ja o processo de stride denota o passo que o filtro de convolugéo sera
aplicado sobre a imagem original. Em uma convolugdo com stride unitario, a cada
movimento do filtro ele desloca uma posigdo na imagem original até a borda. Caso o
stride seja maior do que um, o filtro de convolugado avanga mais de uma posigdo em
cada interacdo da convolugdo. Uma convolugao sobre uma imagem NxN com stride
= 2 tera tamanho (N/2)x(N/2) apds a convolugdo, e assim sucessivamente. Quanto
menor o stride utilizado, mais rico o conteudo que a rede carrega para a proxima

camada, mas maior o custo computacional.
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3.4. Redes neurais para previsao fluidodinamica

Em Lalonde et al. (2021), os autores realizaram um estudo de diversas
arquiteturas baseadas em redes neurais relacionadas a modelos de substituicao
(surrogate models, do inglés). Os calculos aerodindmicos de uma turbina edlica
consistem em determinar as cargas nas pas a partir do vento que sao afetadas pela
posicao do aerofdlio, geometria e rotagcdo. Ha diversos métodos numéricos para
realizar tais estimativas. Porém, eles geralmente geram uma resposta rapida com
baixa acuracidade ou uma resposta mais precisa com tempo e custo computacional
elevados, principalmente com o uso de CFD. Os autores analisaram trés tipos
principais de arquitetura para realizar a otimizacdo, um MLP convencional, uma rede
LSTM-Long Short-Term Memory (GRAVES, 2012) e uma rede neural convolucional
(CNN).

Quanto ao treinamento aplicado a capacidade de previsdo da rede, os
autores destacam que uma rede bem treinada com um numero suficientemente
grande de dados tem capacidade de prever com precisdo adequada a performance
de determinada geometria, porém tem sua performance restrita aos dados de
treinamento utilizados. Para a aplicagdo em questdo, como os autores possuiam
interesse no mapeamento quantitativo e continuo de diversas variaveis, as redes
usaram fungao erro médio quadratico normalizado.

A rede LSTM é uma forma de rede neural recorrente que € especializada em
processar dados ao longo do tempo. Ao invés de considerar cada intervalo de tempo
como um ponto individual, caracteristica tipica de uma MLP convencional, ela
também utiliza variaveis resposta de tempos anteriores para a estimativa da variavel
resposta (GRAVES, 2012). As LSTMs sao um tipo de rede recorrente desenvolvida
para ter memoria a longo prazo. Em funcgéo disso, teoricamente deveriam apresentar
performance superior em previsdes relacionadas a intervalos de tempo.

A diferengca em arquitetura de uma rede LSTM para um multilayer perceptron
€ que cada camada da rede LSTM, além das camadas completamente conectadas,
possuem uma camada de célula de estado que lembra passos anteriores, que
influenciaram na resposta, utilizando fungdes de ativagdo similares a uma MLP
convencional.

A principal desvantagem da LSTM é que se a relagdo temporal em dados

vizinhos néo for significativa, a complexidade e variaveis adicionadas para otimizar o
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treinamento podem resultar em uma rede menos precisa do que modelando cada
intervalo de tempo como uma variavel independente. A rede LSTM ¢ ilustrada na

Figura 11.

Figura 11 - llustragcéo de rede LSTM
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Quanto a aplicacdo de CNNs, apesar das redes serem tipicamente utilizadas
em dados nao-estruturados em forma de matriz, principalmente imagens, elas tém
capacidade de serem utilizadas em sequéncias temporais.

Para geragao dos dados de treinamento, os autores utilizaram um software de
modelamento, considerando uma turbina padrdo de 5 Megawatts. Foi gerado um
conjunto de variacbes de velocidade do vento, velocidade do rotor e &ngulo da
hélice. Eles utilizaram o Software TurbiSim para gerar as séries temporais de
velocidade e diregdo do vento. Foram gerados perfis de vento de 600s, executando
5 repeticdes em 23 combinacdes dos fatores mencionados acima.

Os pontos de resposta, considerando as séries temporais, equivalem a um
total de 34,5 milhdes de pontos individuais adquiridos. Os dados foram obtidos em
18 pontos individuais ao longo do eixo de cada pa da turbina através do Software
ElastoDyn. As variaveis resposta do estudo s&o as cargas aerodinamicas impostas
na turbina em 18 pontos medidos a cada intervalo de tempo do estudo.

Para o treinamento, os dados foram normalizados escalonando-os entre os
valores maximo e minimo obtidos entre 0 e 1. Os dados foram divididos em
60%-20%-20% do total para treino, validacao e teste, respectivamente. Os autores

executaram uma otimizagao de hiperparametros para cada arquitetura testada.
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Para a arquitetura da CNN, os autores consideraram que cada variavel de
entrada consistia no resultado de determinado tempo, além dos 8 resultados de
tempos anteriores. Uma camada de convolugao/pooling foi utilizada, seguida de 2
camadas completamente conectadas. O treinamento foi realizado por 150 épocas,
utilizando o algoritmo de descida do gradiente com taxa de aprendizado de 0,01.

Entre as redes testadas, os autores testaram duas arquiteturas de MLP, que
denominaram MLP completa e MLP reduzida, a rede LSTM, uma CNN para dados
1-D e uma rede MLP adaptada com parametros de intervalos de tempo anteriores. A
diferenca da MLP reduzida é que a rede reduzida nao recebeu os parametros de
geometria deformada na previsdo. Esta estratégia visava verificar se seria possivel
obter resultados da MLP completa, mas necessitando de menos esforgo
computacional na geragdo dos dados de treinamento. Os melhores resultados
foram obtidos pela rede MLP completa e pela rede CNN. Os autores ressaltaram
que, apesar da CNN gerar uma quantidade muito maior de dados de entrada (por
considerar os 8 intervalos de tempo anteriores), em funcdo das operacbes de
convolugado e pooling ela conseguiu lidar com os dados, gerando um erro médio
quadratico médio de apenas 0,66% em todos os tempos, para todos os pontos. A
performance obtida pela rede MLP foi de 1,11%. A rede LSTM obteve um erro médio
quadratico normalizado (NRMSE) de 2,45%. As estruturas das camadas de cada
rede podem ser acessadas no artigo. A rede MLP reduzida obteve resultados
inferiores a MLP completa, apresentando um erro de 5,78%.

Em Du et al. (2021), o objetivo do trabalho foi gerar um modelo de
substituicdo capaz de representar de maneira eficiente os coeficientes de
sustentacao (Cl) e arrasto (Cd) de um aerofdlio para asas de aeronaves. A principal
inovacao a respeito deste trabalho se deve a geragdo da populagao inicial a ser
utilizada para treinamento do modelo de substituicdo. A utilizagdo de equacdes
paramétricas, como a equacao de perfis NACA (National Advisory Committee for
Aeronautics) (ABBOTT et al., 1952) geram restrigdes no espacgo de inferéncia a ser
analisado, enquanto parametrizagbes mais generalistas (tais como a técnica de
B-spline (DE BOOR, 1978) e curvas de Bézier (MORTENSON, 1999) acabam
gerando diversos individuos irreais, que naturalmente sao inuteis do ponto de vista

pratico e computacional, além de ocupar tempo do proprio algoritmo.
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A fim de superar as desvantagens inerentes ao processo de geragao aleatoria
causadas pelas aproximacgbdes de B-spline e Bézier, os autores utilizaram redes
neurais adversariais generativas (GAN) acopladas a um modelo gerador de B-spline.

Os aerofdlios gerados tendem a ser muito mais suaves e mais praticos
usando este modelo de geragdo. A Figura 10 abaixo demonstra amostras de
geometrias geradas pelo método de B-spline convencional (Figura 12a) e utilizando
a B-spline GAN (Figura 12b).

Figura 12 - Geracao de aerofélios de maneira randomizada e utilizando B-spline GAN. Em (a)
as geometrias geradas arbitrariamente com curvas b-spline. Em (b), aerofélios gerados pelo modelo
b-spline GAN.
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Fonte: Du et al. (2021).

Na Figura 12a, observa-se aerof6lios gerados arbitrariamente utilizando
curvas B-spline de décima oitava ordem com 18 pontos de controle na superficie do
aerofdlio. Na Figura 12b observa-se modelos gerados utilizando-se o modelo
BSpline-GAN. Foram utilizadas curvas B-spline de décima oitava ordem na ultima
camada do gerador (DU et al., 2021).

Para o estudo, foram consideradas variaveis amplas nas condicbes de
escoamento, tais como numero de Mach, numero de Reynolds e angulo de ataque.

Os autores utilizaram dois modelos de MLP para aprendizado dos
coeficientes de sustentacdo e arrasto, além de treinar uma rede neural recorrente
(RNN) para o calculo da distribuicdo do coeficiente de pressdo, que provém
informacédo valiosa para a analise e interpretagao dos resultados. O esquema geral

do algoritmo é demonstrado na Figura 13.
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Figura 13 - Esquema geral do algoritmo de otimizagao usado em Du et. al (2021)

1: Parametrizacéo por

B-spline GAN [ ez

| 2: Amostragem I—b 3fp

3: Geracdo de
malha —»  dxy
Simulacao CFD

¥

4: Modelagem de
substituicao

— 5 xyt

y

B3y | 5-Verificacdo |—> T'Ml\:;l:]b'

T: Otimizagao
aerodinamica

Fonte: Du et al. (2021).

Inicialmente, na etapa 1 da Figura 13, o modelo B-Spline GAN é treinado. As
variaveis de saida sdo as variaveis latentes ¢ e ruido z do modelo. As variaveis de
ruido adicionam variagdo a populacdo, enquanto as latentes representam
caracteristicas intrinsecas a geometria. A rede é treinada utilizando-se o banco de
dados de aerofélios UIC (LI et al., 2019). Na etapa 2, a rede é amostrada, gerando
uma populagcdo considerando variaveis geométricas e condi¢gdes de voo diversas,
representa as coordenadas do aerofdlio gerado e p as condi¢gées de contorno. Na
etapa 3, a simulagdo é executada. A variavel x representa as variaveis de design e y

os resultados de coeficientes de sustentacao, arrasto e pressao. Na etapa 4, a rede

neural € treinada. /3; representa os coeficientes estimados pela rede. Nas etapas 5 e
6, o modelo ¢é verificado quanto ao erro gerado e julgamento se o erro é satisfatério.
Apo6s, as amostras subsodnicas e transbnicas sao divididas em Msube o’
respectivamente. Na etapa 7, uma vez que os modelos apresentam correlacao
satisfatoria, a otimizagdo aerodindmica é realizada através do otimizador SNOPT
(GILL et al., 2005), atraves da interface pyOptSparse (Wu et al., 2020).

A B-Spline utilizada para a parametrizagdo do aerofélio segue nas Equacdes

9 e 10 abaixo (DU et al., 2021):
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em que K é a ordem da curva polinomial da curva, Nik sao as fungdes base e Pi
contém as coordenadas x e y do enésimo ponto de controle no sistema de
coordenadas global.

As coordenadas X dos pontos de controle foram mantidas, enquanto Y foi
variado para gerar os aerofélios. Foram construidas duas B-splines distintas, uma
para cada secao do aerofélio. Os pontos da extremidade sao coincidentes.

As variaveis independentes do espago de inferéncia foram geradas
utilizando-se hipercubo latino (LOH, 1996) e variaveis dependentes da copula
gaussiana (LI, 2000).

Para a geracao da malha de cada tratamento foi utilizado o software pyHyp
(An et al., 2021), além do software ADflow (MADER et al., 2020) como CFD.

Quanto aos treinamentos das redes neurais, os autores utilizaram a técnica
de mistura de especialistas, que consiste em utilizar uma combinacdo de diversas
redes neurais treinadas com fragcdes independentes da populagdo de treinamento.
De acordo com a literatura, essa técnica traz melhores resultados do que treinar
uma unica rede (KUNCHEVA, 2004).

Para as MLPs, os autores normalizaram os dados de entrada, utilizaram uma
rede de duas camadas com fung¢ao de ativacdo Leaky ReLU e o otimizador Adam
para a descida do gradiente.

Para as RNNs, os autores utilizaram o modelo LSTM para evitar o problema
de dissipagao do gradiente (HOCHREITER, 1997).

Para o treinamento da GAN, os autores usaram um banco de dados contendo
a geometria de 1.552 aerofdlios. Cada curva B-spline é de décima oitava ordem e os
dois pontos extremos fixos. O erro de utilizar as B-splines para regressao dos
aerofélios do banco de dados foi de 0,3%.

A BSpline GAN utilizou 16 variaveis latentes e 10 variaveis de ruido, que

foram selecionadas por obter erro baixo na estimativa da espessura dos aerofdlios.
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A vantagem do uso de B-splines sobre as curvas Bézier € que o modelo é
uma generalizagdo das curvas Bézier e independente do numero de pontos de
controle, além de possuirem melhor controle da geometria.

Para a previsdo dos coeficientes de desempenho, Cl e Cd, os autores
utilizaram arquiteturas muito similares, redes completamente conectadas (MLPs),
realizando otimizagdo do numero de neurbnios e camadas. A Figura 14 ilustra a
arquitetura utilizada para estimativa do coeficiente de sustentagao (Cl). Baseado na
variagdo das 26 variaveis de entrada do modelo, os autores geraram um total de
45.696 pontos de treinamento, 330 de validacdo e 331 de teste, considerando o

regime subsonico.

Figura 14 - Rede MLP para previsédo de coeficiente de sustentagao
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Fonte: Do autor, baseado em arquitetura de Du et al. (2021)

De maneira geral, o autor obteve erros maximos relativos entre as previsdes
do modelo e simulagdo de CFD de 4,6% para o Cl, 2,87% para o Cd e 11,72% para
o coeficiente de pressdo, com precisdo melhor no regime subsénico. Os autores
entenderam que o erro obtido é aceitavel para a necessidade da aplicagao.

Em resumo, utilizando-se o modelo B-spline GAN para a geracdo de uma
populacdo similar a um banco real, o autor obteve sucesso em treinar modelos de
substituicdo capazes de representar os trés coeficientes com erro aceitavel e agilizar

estimativas e otimizagdes para aplicagdes futuras.
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Em complemento aos modelos de substituicdo tradicionais, no qual a variavel
resposta € uma variavel nao estruturada, esforcos mais recentes tém se
concentrado em, além de prever a propria variavel de desempenho, estimar os
campos de pressdao e velocidade gerada em determinada estrutura, tendo a
capacidade de fato de atuar em substituigdo a analise de CFD. As principais
vantagens deste tipo de abordagem € que, além de propiciar melhores resultados na
propria previsdo das variaveis de desempenho, permite uma analise detalhada dos
resultados obtidos, além de permitir a confirmacéo e aderéncia a fisica do problema.

Em Wang et al. (2021) uma arquitetura relacionada ao descrito no paragrafo
anterior foi desenvolvida, denominada Dual-CNN. A principal diferenca foi que, ao
invés do modelo ser treinado para a previsdao de desempenho, a Dual-CNN foi
treinada para reconstruir os campos de pressdo e temperatura e prever a
performance para perfis multiplos.

Em termos de eficacia, o modelo apresentou performance superior aos
modelos de krigagem (KRIGE et al.,, 1951) e MLP convencional (ROSENBLATT,
1961). O autor ressalta que o treinamento visando a reconstru¢ao dos campos de
pressao e temperatura aumentam a acuracidade na previsao de eficiéncia e torque.
A rede Dual-CNN expande as fungdes tradicionais dos modelos de substituicdo e
aplica modelos de reconstrugao dos campos de pressao e temperatura para superar
a inabilidade dos modelos de substituicdo tradicionais.

Os campos reconstruidos provém informacbes para interpretar os
mecanismos de mudanga de performance aerodindmica sem a necessidade de
simulagao via CFD. Outra vantagem esta relacionada aos métodos de otimizagao
empregados na otimizacdo geométrica. Enquanto modelos de substituicdo
tradicionais tém seus modelos de otimizagao baseados em métodos heuristicos, tais
como algoritmos genéticos, recozimento simulado (KIRKPATRICK et al., 1983), etc.,
0 método proposto pode aplicar otimizagcdo baseada em gradientes.

O esquema geral do modelo proposto € apresentado na Figura 15. O modelo
Dual-CNN é composto de uma rede convolucional focada na previsdo dos campos
de pressdo e temperatura, enquanto a outra rede é baseada na previsdo das

variaveis de performance.
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Figura 15 - Esquema geral da arquitetura dual-CNN proposta
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Fonte: Wang et al. (2021).

Os dados de entrada da CNN de previsdo dos campos de pressao € uma
matriz formada por 8 pontos de controle Bézier, relacionados a um determinado
perfil aerodinamico.

Aposs o processo de treinamento da CNN, a variavel resposta sdo os campos
de pressao e temperatura de 512 pontos na intersec¢ao entre a superficie do perfil e
o centro.

Ja as variaveis de entrada da CNN de previsdao de performance sao os
valores reais de temperatura e pressao, com informacdes de localizagao. A variavel
resposta desta rede sao a eficiéncia isentropica e o torque.

A variavel L1 representa a fungao de perda da rede de previsdo de campos,
enquanto L2 representa a fungdo de perda da rede de previsdo de desempenho.
Ambas estao ilustradas na figura 13.

A estrutura da rede Dual-CNN é mostrada na Tabela 1 abaixo. Durante o

treinamento foi utilizado um batch size de 32.
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Rede de previsao de campos

Rede de previsao de desempenho

Tipo de camada

Entrada

Convolugéo 1d x 4
Convolugéo 1d x 4
Convolugéo 1d x 4
Convolugéo 1d x 4
Convolucédo 1d x 4
Convolucao 1d x 4
Convolugéo 1d x 4

Saida Convolucéao
1d

Tamanho de saida
do tensor

32 x 8 (parametros
de perfil)

32 x 1x2048
32x128 x 16
32x128 x 32

32 x 128 x 64

32 x128 x 128
32 x 128 x 256
32x128 x 512
32x2x512

Tipo de camada

Entrada

Convolugéao 1d
Convolugéao 1d
Convolucéao 1d
Convolugéao 1d
Convolucéo 1d
Convolucéao 1d

Convolugéao 1d

Average pooling

1d
Linear

Saida

Tamanho de saida
tensor

32 xx512
(parémetros de
campo)

32 x 64 x 256
32x 128 x 128
32 x 256 x 64
32x512x 32
32x 1024 x 16
32 x 2048 x 8
32 x 4096 x 4
32 x 4096 x 1

32 x512
32x2

Fonte: Wang et al. (2021)

Na rede de previsdo dos campos de pressdo, cada camada contém tamanho

de kernel = 3, padding = 1, stride = 1 e 128 canais. A fungéo de ativagdo de cada

camada é a Leaky RelLU. Ja na rede de previsdo de performance, cada camada de

convolugcao contém kernel = 3, padding = 1, stride = 2 e ReLU de fungao de

ativacao.

Quanto ao processo de otimizagdo, a rede estabelecida é utilizada para obter

os parametros de performance de cada perfil. A simulacdo multi-objetiva foi

conduzida utilizando um algoritmo baseado em gradiente, utilizado em estudos de

aprendizado profundo (Wang et al., 2021). No artigo, os autores comparam a
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eficacia do modelo com um modelo tradicional de MLP e um modelo GPR (processo
de regressao Gaussiano).

Para os dados de entrada, o perfil da hélice foi representado por duas
dimensdes, que ajudam a reduzir o numero de variaveis de amostragem, o que
facilita a otimizagdo. O processo de coleta de dados utilizou a estratégia de
hipercubo latino, gerando 3.000 perfis de lamina. O software CFX 15.0 (ANSYS,
2006) foi utilizado nas simulagdes. Os campos de pressdo e performance
aerodinamica foram obtidos resolvendo as equag¢des de fluidos compressiveis com
regime permanente de Navier-Stokes (MALALASEKERA,1995) para o dominio 3D
da turbina. Os dados de campo sdo as informagdes de pressido e temperatura na
intersecao entre a superficie e centro da lamina, combinado com as coordenadas x e
y de cada ponto. Os dados sao interpolados para formar uma matriz 3.000 x 512 x 2,
com pressado e temperatura utilizados para o treinamento da rede de previsao de
performance. Os dados de performance e torque sio interpolados para formar uma
matriz de saida 3.000 x 2.

O perfil € parametrizado utilizando curvas Bézier. A curva B(t) e a funcao
primaria de uma curva de ordem N podem ser expressos como segue na Equagéao
11 (WANG et al., 2021):

B(®) = ¥ C, (O, (1)
i=0

_ n! i _ n—i
C, (0 = gt - o™

il(n—1)!
em que B representa a curva Bézier utilizada, n é a ordem da curva que se deseja

utilizar, enquanto que Cm_(t) representa a fungao primaria da curva Bézier de ordem

n.

Especialmente, o perfil € definido como a distribuicdo entre espessura e
angulo da lamina. Uma curva Bézier cubica € adotada para quatro pontos de
controle, e a equacao do perfil pode ser escrita como na Equagao 12 (WANG et al.,
2021):

4
B(t) = Y C, (Oxi = X (1 -8 + 3Xt(1 -6+ ..
i=1 ’

L 3XP(1 - ) + X% te(0,1] (12)
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em que Xx; representa um ponto de controle e B corresponde as curvas de
distribuicdo calculadas para os pontos de controle. Para cada perfil, a distribuigao de
angulo da lamina e espessura sao obtidos para os 8 pontos de controle.
Posteriormente, o modelo do dominio do fluido pode ser completo. O fluxograma de

preparagao dos dados de entrada pode ser observado na Figura 16.

Figura 16 - Fluxo de pré processamento dos dados de entrada
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Fonte: Wang et al. (2021).

Na Figura 16, nisrepresenta eficiéncia isentropica, P representa poténcia, m
representa o fluxo massico, Ahisé a variagao de coluna manométrica, T representa o

torque e r representa o raio da pa.
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Quanto a resolucao das equacdes via CFD, o software CFX utiliza a equacéao
RANS (Reynolds Averaged NAvier Stokes) (MALALASEKERA, 1995) para estimar o
escoamento turbulento e 0 método de volumes finitos é adotado na discretizagcéo. O
modelo K-Omega SST (Shear stress transport) (MALALASEKERA, 1995) foi
empregado para representar a turbuléncia. As paredes solidas adotam condigbes de
contorno adiabatico e sem escorregamento. Foram feitos estudos de independéncia
de malha e utilizados elementos tipo “O” (MALALASEKERA, 1995) proximo ao perfil
aerodinamico para se obter resultados de alta qualidade.

Quanto a rede de previsao de performance, o maximo erro relativo entre as
previsdes foi de menos de 0,5%.

A comparagao de erro relativo entre os trés meétodos de treinamento €&
mostrada na Figura 17, onde 1.5 IQR representa 1,5 vezes o intervalo interquartil

dos dados.

Figura 17 - Erro relativo da eficiéncia estimada
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Para a aplicacdo em questao, os autores consideraram que erros entre 1-2%
sdo aceitaveis. O modelo Dual-CNN foi utilizado na otimizagdo por ser o mais
acurado.

De modo geral, os autores obtiveram sucesso em gerar um modelo de
substituicdo que obteve erro relativo muito baixo, e o aprendizado dos campos de
pressao foram importantes para estimar as variaveis de performance e obter a frente
de Pareto (FIESLER et al., 2020), entre as variaveis que se desejava otimizar.

Ainda, na abordagem de aplicagdo de redes convolucionais nos campos de
pressdo, em Abbas et al. (2021), os autores desenvolveram um esquema
computacional baseado na previsdao de campos de pressao, temperatura, etc. na
superficie de uma geometria, assim como parametros escalares gerais sobre
qualquer geometria de entrada tridimensional. O modelo também nao requer
pré-processamento da geometria de entrada e supera o estado da arte em
acuracidade de previsao.

O modelo proposto foi baseado em uma rede neural convolucional geométrica
(GCNN) (FEY et al., 2018). A rede é capaz de aprender caracteristicas da superficie
3D diretamente e prever tanto os campos de escoamento quanto quatro variaveis
escalares.

No estudo, os autores utilizaram dois bancos de dados principais. O primeiro
banco de dados consiste de 700 geometrias de navio, geradas pelos autores,
considerando geometria completamente parametrizada. De maneira geral, cada
geometria foi composta de 5 tipos basicos de casco e 8 diferentes tipos de deck. Os
modelos foram gerados automaticamente e a simulacdo de CFD executada no
software OpenFOAM (JASAK e JEMCOQV, 2007).

Ja para a comparagdo dos modelos gerados com a literatura, os autores
utilizaram o banco de dados “car dataset’, que consiste nas solugdes escalares dos
campos de pressdo de 889 geometrias de carro, geradas em Umetani e Bickel
(2018), a partir da categoria ‘carro’ do banco de dados ShapeNet (CHANG et al.,
2015).

A rede neural utilizada consiste em dois blocos principais, nomeados bloco
PointNet (QI et al., 2017) e o bloco de convolu¢do geométrica. A arquitetura
PointNET++ foi proposta inicialmente por Qi et al. (2016) e introduz uma estrutura
hierarquica, permitindo a rede capturar caracteristicas em diferentes escalas.

Contudo, o refinamento excessivo gera custos computacionais altos para capturar
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detalhes finos, 0 que inibe seu uso em bancos de dados contendo muitos pontos.
Desta maneira, os autores optaram por utilizar uma rede PointNet convencional, que
mantém a capacidade de aprender caracteristicas em maior escala, mas com
eficacia limitada para aprender estruturas locais.

O segundo bloco, da convolugdo geométrica, supera essa limitagao,
permitindo ao modelo o aprendizado de detalhes finos. Comparado com a
representacdo em pontos da rede PointNet, a rede é baseada na leitura de malhas,
possuindo conectividade entre pontos vizinhos. Desta maneira, ela € mais eficiente
em capturar detalhes finos. O uso em paralelo dos dois blocos, de acordo com os
autores, se deve ao fato de que a informacéo extraida da nuvem de pontos auxilia a
rede GCNN em melhorar o aprendizado em malhas grandes.

O bloco PointNet tem como entrada um grupo de pontos, representados como
vetores de posigédo (X,y,z). A rede possui dois blocos de Abstragdo (SA1 e SA2) e,
posteriormente, dois blocos de propagacao (FP1 e FP2), que agrupam pontos em
N1 = 512 e N2 = 128 regides locais, respectivamente. Na fase de amostragem e
agrupamento é utilizado o método do ponto mais distante para amostrar centrdides e
o método de ‘ball query’ (PEDRINI et al.,, 2008) para agrupar pontos. Esses dois
niveis extraem C1 = 128 e C2 = 256 caracteristicas dimensionais de cada regiao
local. Os dados da ultima camada de abstracdo sao passados através de dois
modulos de propagacado sucessivos. Apos as camadas de propagacdo, a rede
possui camadas completamente conectadas para a extracdo de um vetor de 8
caracteristicas para cada ponto.

A entrada do bloco de convolugdo geométrica € a malha contendo os pontos
e as 8 dimensodes adicionais extraidas pela PointNet. A rede GCNN aplica o conceito
de Spline-CNN (FEY et al., 2018) com 4 camadas convolucionais, Spline
Convolution (1, 16), Spline Convolution (16, 32), 2 x Spline Convolution (32, 64),
com tamanho de kernel 5. A primeira coordenada de cada camada de convolugao
com spline representa o numero de mapas de caracteristicas de entrada e a
segunda o numero de mapas de caracteristica da saida. Para as previsbes de
variaveis escalares, um modelo de regressdo composto por 2 camadas
completamente conectadas com 64 e 32 neurdnios, seguido por Max pooling mais
uma camada de 32 neurdnios, todos com fungao de ativagao RelLU.

Uma ilustragdo da arquitetura da rede neural proposta por Abbas et al. (2021)

esta exibida na Figura 18.
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Figura 18 - Arquitetura para estimativa de campos de presséo e variaveis escalares
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Fonte: Abbas et al. (2021).

Para o treinamento com o banco de dados ‘car datasef, os dados obtidos
mostraram um desvio padrao e erros absolutos médios superiores a literatura para a
previsdao do coeficiente de arrasto. A Figura 19 demonstra os resultados para a

previsao de pressao na superficie.

Figura 19 - Previsdo dos campos de pressao estimados pelo CFD em comparagéo aos

campos estimados pela rede neural
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Fonte: Abbas et al. (2021).
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O banco de dados com as geometrias dos barcos € bem mais complexo,
apresentando cerca de 20 vezes mais vértices que os carros. Além disso, o banco
possui resultados de for¢ga nas duas diregdes. Os autores realizaram o treinamento
considerando apenas a PointNet, a GCNN e a arquitetura mista com os dois blocos.
Os resultados obtidos demonstram que o erro médio quadratico e erro absoluto
percentuais foram menores com a arquitetura mista. A Figura 20 demonstra os
dados qualitativos obtidos em um dos exemplos estimando os campos de pressao

para uma configuragéo de barco.

Figura 20 - Campos de pressao estimado para modelo 3D de barco
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Fonte: Abbas et al. (2021).

Os erros percentuais obtidos foram na faixa de 4% a 6% para as duas
diregdes de forca, similares aos obtidos para as diregdes x e y, que sao equiparaveis
aos proéprios erros experimentais deste tipo de aplicagao.

Em linhas gerais, para o banco de dados “car dataset’, os autores
conseguiram com o modelo proposto reduzir o erro encontrado com o estado da arte
para a aplicacdo. No caso de resisténcia do vento para os barcos, 0 menor erro
encontrado foi na arquitetura proposta, com performance superior aos modelos
PointNet e GCNN independentes.
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De maneira geral, diversos autores obtiveram resultados relevantes, aliando
arquiteturas de aprendizado supervisionado e generativo, em diversas geometrias
diferentes. A Tabela 2 destaca a contribui¢cdo principal de cada trabalho abordado

nesta secgao.

Tabela 2 - Resumo de trabalhos abordados na segéo

Autor Descricao

Lallonde et Comparacdo de arquitetura de rede MLP, rede LSTM e rede

al. (2021) convolucional na previsédo de desempenho de turbinas edlicas. A
rede convolucional obteve maior éxito que as demais, com o
menor erro em comparacgao as demais arquiteturas.

Du et al. Utilizacdo de rede generativa B-spline GAN e MLP para otimizagao

(2021) de aerofdlios aeronauticos, baseado em perfis NACA. Rede
generativa foi capaz de otimizar a geragdo de populagdo de
treinamento considerando banco de aerofdlios fisicamente viavel.

Wang et al. Uso de rede convolucional dupla (Dual-CNN) para geragao de
(2021) modelo de substituicdo de performance aerodindmica de perfis de
turbina.
Redes convolucionais treinadas em série para estimar tanto
campos vetoriais quanto resultados escalares. Resultado dos
escalares foi potencializado pela predicdo dos campos vetoriais.

Abbas et al. Utilizacdo de rede convolucional considerando aplicacido de

(2021) spline-CNN e PointNet para treinamento de campos vetoriais
provenientes de  simulacdo  fluidodindmica. Resultados
apresentaram aderéncia com os resultados obtidos via simulacéo,
tanto para um banco de treinamento de embarcacdes quanto para
carros.

3.5. Consideragoes finais da analise bibliografica

De maneira geral a Secéo 3.1 deste capitulo teve como objetivo sumarizar o
objetivo e as vantagens de se utilizar a fluidodindmica computacional (CFD) para
resolucdo de problemas relacionados ao escoamento de fluidos, as equacdes
regentes da fisica deste problema especifico e a mecanica de concepgado de uma
simulacdo de fluidodinamica computacional. Além disso, foram detalhadas as
equacgdes regentes de maneira geral deste tipo de fendbmeno e mencionado de modo
sucinto o processo de discretizacdo que permite a solugdo do problema. Foi
destacado que, apesar de trazer diversos beneficios na concepgdao de um modelo,

as simulagdes usualmente s&o longas e demandam um esforgco computacional
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grande, o que a torna por vezes impeditiva para aplicagdo de um algoritmo de
otimizacao de maneira direta.

Nas Secdes 3.2 e 3.3 foram detalhadas 2 tipos principais de arquitetura de
aprendizado de maquina, as redes do tipo multilayer perceptron (MLPs) e as redes
neurais convolucionais (CNNs). Este detalhamento ¢é importante pois baseia os
trabalhos nos quais aprendizado de maquina foi empregado para treinar modelos,
denominados na literatura de modelos de substituicdo, a partir de resultados
gerados via CFD.

Na Secgao 3.4 foram abordados trabalhos em que modelos de fluidodinamica
computacional foram empregados para a geragdo de modelos de substituicdo. Estes
modelos abrangem a utilizacdo destas redes para geracao direta da variavel de
desempenho e também para modelos que sdo capazes de aprender os préprios
campos da simulagdo. Além disso, foi detalhado um trabalho onde uma rede
generativa foi utilizada para geragdo dos exemplos de treinamento do modelo de

substituicdo, a partir de um banco de dados ja existente.
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4. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo tem como objetivo detalhar a proposta de etapas de
procedimento experimental que se pretende executar para a obtengdo do algoritmo
de otimizacéo.

Inicialmente, € necessaria a criagdo de um banco de dados representativo,
uma vez que a literatura apresenta poucos bancos de dados que possuem contexto
parecido com a aplicacdo em questao.

A Secdo 4.1 abordara a proposta de parametrizacdo do modelo de
dispensador de gaveta, incluindo as variaveis independentes escolhidas para a
criacdo do modelo. Serao incluidos também detalhes sobre a proposta de plano de
geragdo da populagdo de treinamento, baseado em um experimento fatorial
completo, complementado por um experimento de design composto central e as
razoes para tal.

Na Secado 4.2 serdo detalhados os fluxos de definigdo da simulagcdo no
software de simulagado Fluent até a execugdo da simulagcéo (FLUENT, 2024).

Na Secdo 4.3 sera detalhada a proposta de pds-processamento dos dados
resultantes da simulagdo, de maneira a utiliza-los como dados de treinamento para
um modelo de aprendizado supervisionado. Entdo, serdo abordados a estrutura dos
dados de entrada de treinamento e os dados de saida.

Na Secdo 4.4 sera detalhada a proposta base da arquitetura da rede neural
convolucional (CNN) capaz de utilizar os dados de entrada e saida para treinamento
do modelo. Serao detalhados também os experimentos que serao utilizados para os
campos de VOF e cisalhamento para a otimizagao dos hiperparametros da rede.

A Secao 4.5 detalha as métricas de desempenho da rede neural treinada, de
maneira a verificar a acuracidade do perfil gerado em relagcdo ao banco de
treinamento gerado via simulagdo. Além disso, sera descrito como sera gerado um
modelo de regressdo do erro para cada variavel independente da populagdo de
treinamento, de maneira a encontrar regides onde o modelo de substituicdo € mais

ou menos eficiente em substituir a simulacéao.



54

4.1. Geracao de modelo de CAD paramétrico e geracao de dados de
treinamento

A primeira etapa do processo de simulagédo é gerar um modelo computacional
que, através de uma determinada combinagao de variaveis independentes, consiga
gerar uma geometria de dispensador em fungcdo de um determinado conjunto de
variaveis independentes. Desta maneira, um modelo tridimensional do conjunto
dispenser simplificado é criado a partir da definicio destas variaveis independentes.

A critério de exemplificagdo, considera-se que esta geometria pode ser
representada por trés variaveis independentes A, B e C, sendo:

A: Largura da cavidade;

B: Comprimento da cavidade;

C: Altura da cavidade.

Desta maneira, uma vez que o modelo parametrizado € criado, o software de
CAD permite a geragdo de modelos a partir de combinagdes destas variaveis
independentes. As geometrias foram criadas utilizando-se um software de CAD
embutido no software de simulagdo Fluent, denominado SpaceClaim (ANSYS,
2024). A Figura 21 ilustra trés variantes de cavidade geradas a partir do mesmo

modelo paramétrico.

Figura 21 - Exemplos de variantes de cavidade criadas a partir das variaveis A,Be C

Fonte: do autor

O modelo paramétrico gerado foi representado por um total de 15 variaveis
independentes, sendo 14 variaveis relacionadas a caracteristicas geométricas do
componente e uma variavel relacionada a vazao de entrada de agua no sistema. As

variaveis estao descritas na tabela 3.
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Tabela 3 - Variaveis independentes do modelo

Variavel Componente Descrigcao
X1 Cavidade Largura da cavidade
X2 Cavidade Comprimento da cavidade
X3 Cavidade Altura da cavidade
X4 Cavidade Angulo da base da cavidade
X5 Cavidade Angulo frontal da cavidade
X6 Cavidade Altura da abertura traseira
X7 Cavidade Angulo da parede traseira
X8 Cavidade Altura entre parede traseira e plano superior
X9 Espalhador Espacamento traseiro espalhador
X10 Espalhador Altura do espalhador
X11 Espalhador Diametro furos do espalhador
X12 Espalhador Distancia lateral dos furos do espalhador
X13 Espalhador Distancia frontal dos furos do espalhador
X14 Espalhador Largura do canal de entrada
X15 Sistema Vazao de entrada de agua

Uma vez definidas as variaveis amostrais, para cada variavel independente
foram definidos dois limites operacionais maximo e minimo, baseado na experiéncia
da aplicagdo e em componentes ja existentes. Para a geracéo do banco de dados,
optou-se por utilizar um experimento do tipo Design of Experiments (DOE), onde as
14 variaveis foram variadas independentemente (MONTGOMERY, 2017).

Neste experimento, cada fator, no caso uma variavel geométrica, foi definida
entre um nivel inferior, denominado “-”, e um nivel superior, denominado “+”. Desta

maneira, 64 tratamentos independentes considerando-se os niveis “-” e “+” foram
realizados, considerando-se as 14 variaveis geométricas independentemente. O

DOE ¢é um tipo especifico de regressao utilizando-se minimos quadrados onde o
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objetivo € calcular uma fungcdo de regressao conforme Equacédo 12 abaixo
(MONTGOMERY, 2017):

Y = BO + Ble + BZXZ +..+ Ban + BX1X2X1X2 + BXnXanXm (12)

Cada Bl, na equagao acima representa o coeficiente angular calculado para
cada variavel independente do modelo regressor, enquanto cada Xl_ representa o

nivel daquela variavel independente, considerando os valores normalizados entre -1
e 1. Esta funcao de regressédo permite calcular como a mudanga de nivel de cada
fator entre os valores de ‘-’ e ‘+’ afeta o resultado esperado do modelo. O modelo de
experimento fatorial € criado de maneira que cada nivel de cada fator ocorre um
mesmo numero de vezes no experimento. No experimento acima, por exemplo,
como o0 experimento possui 64 tratamentos, cada variavel possui 32 combinagdes
relacionadas ao nivel -* e 32 combinagdes relacionadas ao nivel ‘+'. A Figura 22
abaixo mostra uma vista diagramatica com 32 das geometrias geradas a partir da
definicdo de niveis -’ e ‘+’ para as variaveis independentes. Nota-se a altissima
variabilidade de geometrias geradas a partir do mesmo cédigo fonte. Entende-se
que geometrias futuras a serem desenvolvidas estao contidas dentro deste espacgo

de inferéncia (MONTGOMERY, 2017).
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Figura 22 - Geometrias geradas a partir do mesmo modelo paramétrico

Fonte: Do autor

Em funcdo da estruturacado do experimento, duas propriedades denominadas
balanceamento e ortogonalidade reduzem significativamente os efeitos da
denominada multicolinearidade, que é relacionada ao nivel de correlagdo entre duas
variaveis independentes em um modelo de regressdo. Desta maneira, a disperséo
dos erros dos efeitos de cada fator € minimizada e pode-se estimar com mais
certeza os fatores de fato significativos (MONTGOMERY, 2017).

O intuito de criar os dados de treinamento desta maneira foi que, uma vez
que o treinamento da rede permite estimar o erro da fungado de perda para cada
membro da populagéo, é possivel criar um modelo de regressdo onde o erro do
treinamento Y pode ser entendido a partir dos niveis das 15 variaveis independentes
do modelo e suas interagdes principais. Desta maneira, além do erro médio do
modelo, € possivel estimar em quais regides a acuracidade do treinamento € melhor
ou pior que as demais regides.

Além do experimento fatorial, outras 60 rodadas foram adicionadas a este
bloco. 29 destes pontos se referem a um complemento do experimento fatorial,
denominado design de componente central de Box-Wilson (Central composite
design, ou CCD) (BOX E WILSON, 2017). Este experimento pode ser entendido
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conforme ilustrado na Figura 23. Imaginando-se um estudo fatorial de dois niveis,
caso apenas dois fatores tivessem sido avaliados, resultaria em uma geometria de
quadrado, conforme ilustrado a esquerda da Figura 23. Além destes pontos dos
vértices do cubo, em um experimento de design de componente central, os
tratamentos adicionais a direita sdo considerados. Estes tratamentos tratam-se de
configuragbes onde apenas uma variavel é alterada enquanto as outras sao
mantidas no valor central do espago de inferéncia destas. Desta maneira, além do
efeito das variaveis independentes e interagbes descritos na Equagao 12, é possivel
estimar os termos quadraticos relacionados a cada um dos graus de liberdade, ou
efeitos. Desta maneira, € possivel entender o efeito de néo linearidade de cada fator,

adicionando-se um termo quadratico na regressao (MONTGOMERY, 2017).

Figura 23 - Experimento fatorial complementado por design composto central

*

O s

*

Fonte: STANDARD, 2002



59

Por ultimo, para ajudar no treinamento da rede e melhorar sua generalizagao,
a técnica de hipercubo latino foi aplicada, gerando-se 30 geometrias dentro do
espaco de inferéncia minimo e maximo de cada variavel (LOH, 1996). Desta
maneira, o numero total de tratamentos do estudo foi de 123 pontos por nivel de
vazao, considerando-se 64 pontos provenientes do experimento fatorial completo, 29
pontos do experimento de design composto central e 30 pontos de uma amostragem
de hipercubo latino para as 14 variaveis. Este experimento foi replicado para blocos
de vazéo de 3,6 e 9 L/min, totalizando 369 rodadas de simulacéo.

A arvore de amostragem para cada um dos blocos pode ser vista na Figura

24 abaixo.
Figura 24 - Arvore de amostragem de cada bloco de vazéo
Setup simulagao

Modelo raiz simulagdo
Método de extracao campos

Inclinagao produto 0° paralelo ao chéo (inclinado pra frente 2° e 2° trads)

Temperatura agua 25°C (25 e 40)

Vazdo de agua 6 Limin{ 3a9)

Raio bordas 5mm

Inclinagaop frontal 157

Espessura componentes 1mm

Distancia parede traseira e parede contengao 10 mm

Altura ombros furos espalhador 2 mm

Espaco de ar entre espalhador e paveta 10

Margem X 0

Comprimento entrada de dgua 30 mm

Largura da cavidade - 0 +

Comprimento da cavidade - + 0 +

Altura da cavidade - + - + 0 - + +
ﬁmguleda base da cavidade - + - + - + + 0 - + - + - + - +
Angulo frontal da cavidade R | e I +
Altura da abertura traseira oKX XXM X X X M X X X X X X X 0 X XX X XXX X XXX XX XXX
ﬁmguladaparedetraseira XX XK X XX X M X X X X X X X 0 X X X X X X X X XX X X KX XX
Altura entre parede traseira e plano superior KX XXX EXXENXNXXXXENXD XXX X XXX XXXXX XX
Espacamento traseiro espalhador HOXOXK XK X XX X M X X X X X X X 0 X X X X X X X X XX X X KX XX
Altura do espalhador PP AN aD AD SB AN OB A0 SD 4D 4D A0 SD 4N 4 SRAD AN O S5 4D 4D 4D 4D O G5 G0 OB 4 G5 G G 4
Didmetro furos do espalhador XX XXX X XXX XXXXXXX0X XXX XXXXXXX XXX XX
Distancia lateral dos furos do espalhador bAp ab 4D AR A AD 4D 4D 4D A 4D 40 4D 4D AR AN I RN 4D 4D 4D A 4D A 4D 4D A 4 A 4 O G G 4
Distancia frontal dos furos do espalhador EAP AR AD 4B 4D 4D 4D 4D 40 4D 4D 4B- 4D 4D 4D SN AN 4D 4 4 45 4D 40 4D OF 45- D O 4 Sb 4 G §
Largura do canal de entrada XX XXX X XXX XXXXXXX0X XXX XXXXXXX XXX XX

¥1: Shear profile
¥2: VOF profile

Fonte: Do autor
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4.2. Pré-processamento e detalhamento de modelo de CFD

Parte fundamental da concepg¢ao do modelo de simulagdo computacional é a
geragdo da malha. Uma vez que a malha é a metodologia de discretizagdo de
determinado sistema fisico, ela deve seguir determinadas praticas para garantir que
o erro obtido seja minimizado durante a discretizagdo. Desta maneira, a malha deve
possuir tamanhos de elemento suficientes para representar eficientemente o
escoamento. Existem diversas métricas que podem ser aplicadas para a verificagao
da qualidade da malha, tais quais o numero de Courant (MALALASEKERA, 1995),
que estima o tamanho maximo do elemento considerando-se a velocidade do
escoamento do fluido esperada.

Ao mesmo tempo, a malha a ser gerada deve possuir uma estrutura que
possa ser mais facilmente pds-processada. Deste modo, a malha foi gerada de
maneira estruturada, de modo a ter elementos de tamanho constante em cada
parede.

Dentro da malha, cada regido do volume tem um elemento associado.
Contudo, para a aplicagdo em questdo, apenas os elementos associados as
superficies destacadas em vermelho na Figura 25 foram utilizados no
pos-processamento. As superficies destacadas em vermelho sdo de interesse
porque representam o perfil de cisalhamento e velocidade do fluido nas paredes
internas da gaveta, além de indicar qual a fracdo das paredes de fato sdo cobertas
por agua.

Figura 25 - Superficies a serem usadas no pds-processamento da simulagao

Fonte: Do autor
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Ja a regido em azul representa o dominio de ar sobre a gaveta. A presenca
de agua em contato com estas paredes indica que houve transbordamento da
cavidade durante a transferéncia de agua do espalhador para a gaveta.

A simulagcdo em quest&o utilizou a metodologia VOF (Volume of Fluid) (HIRT
et al., 1981). Este método é amplamente utilizado por reproduzir de maneira
eficiente o comportamento de fluidos escoando em uma superficie livre, tais como
regides de interface de material, ondas de choque ou interface entre fluidos e
estruturas deformaveis. O problema de dispensamento se aplica a este método de
resolugdo por tratar-se de fato de um escoamento de agua sobre uma superficie
plastica, sendo todo o volume ndo ocupado por particulas de agua sendo ocupadas
por particulas de ar atmosférico.

De maneira simplificada, usualmente, cada elemento da malha utiliza apenas
um conjunto de propriedades para representar o estado do fluido. O método, no
entanto, introduz a variavel VOF, denominada volume fracional. O valor unitario de
VOF representaria um elemento completamente preenchido de agua, enquanto um
valor de VOF igual a 0 significa que aquele elemento esta ocupado apenas por ar.
Células cujo valor de VOF se encontram entre 0 e 1 representam células em
superficies livres, ou seja, elementos que se encontram na interface entre os dois
fluidos (ar e agua, na aplicagao em questao).

Em simulacdes de fluidodinamica computacional é fundamental a realizagao
de estudos relacionados a independéncia de malha. Uma vez que a simulagao se
baseia na discretizagdo de um dominio continuo em dominios simplificados, uma
quantidade insuficiente de elementos, especialmente proximo onde ha grandes
gradientes de velocidade e pressado, como interfaces liquido-solido ou gas-liquido,
denominada camada limite, pode gerar erros significativos nos calculos do sistema.

O objetivo do estudo de independéncia de malha é garantir que o tamanho
minimo de elemento é suficiente para representar o comportamento fisico do
sistema. O estudo é realizado refinando-se sucessivamente a malha, ou seja,
reduzindo o tamanho de seus elementos, de maneira a comparar os resultados do
dominio mais refinado em relacdo ao menos refinado. Entende-se que o sistema
atingiu independéncia de malha quando ha um erro consideravel aceitavel entre dois
niveis de refino sucessivos. Além do mais, pode-se utilizar o numero de Courant
(MALALASEKERA, 1995) menor que 1. Para o sistema em questdo, o estudo de

independéncia de malha foi realizado considerando-se o pior caso entre os
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tratamentos de treinamento (maior vazdo, menor volume de controle). Este tamanho

padrao foi entdo definido para os demais tratamentos do treinamento.

4.3 Pés-processamento dos dados de simulagao

Apos o processamento da simulagao, cada individuo viavel da populacao de
treinamento apresenta dois arquivos resultantes com estrutura Nx5, onde N
representa o numero de elementos nas paredes da malha e os cinco canais
representam, respectivamente, o indice de determinado elemento, as posi¢cdes de
cada elemento em relagdo as coordenadas cartesianas x, y e z e os valores de
cisalhamento ou fragao volumétrica de cada um.

A Figura 26 descreve de maneira diagramatica a sequéncia de consideragdes
para traducao dos resultados de simulagdo em um arquivo de treinamento.

Apds a conclusdao da simulagdo, o escoamento de agua sob a superficie
inferior da cavidade gera um determinado perfil de cisalhamento e fracao
volumétrica sob aquela superficie. Desta maneira, o0 mapa de calor a esquerda da
Figura 26 demonstra o perfil de cisalhamento nesta superficie.

No canto inferior da Figura 26, pode-se verificar uma vista truncada do
arquivo de saida de tamanho Nx5, gerado a partir da exportacdo dos resultados

obtidos em cada um dos elementos.
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Figura 26 - Processo de extragao de perfil de cisalhamento sob superficie de interesse da

cavidade.
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Fonte: Do autor

A fim de ajustar a dimensdo dos arquivos da simulagdo para os tornar
adequados para o processo de treinamento, foi aplicado um processo de conversao
do dominio de todas as superficies para um tamanho padrdo de 128 x 128 pixels.
Este procedimento foi realizado para garantir que os dados de treinamento
apresentem sempre a mesma dimensdo, permitindo que a mesma arquitetura de
rede seja utilizada para treinar todos os membros da populagéo.

Inicialmente, cada canal dos arquivos resultantes, cuja dimensao € Nx1, foi

convertido para uma matriz quadrada de ordem \/ﬁ X \/ﬁ
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Em sequéncia, os elementos foram ordenados em relagao as coordenadas do
elemento em X e Y para que cada elemento ocupasse sua posigao correta em

relacdo a imagem quadrada. Cada eixo foi escalonado em numeros inteiros entre 0

e +/N. Desta maneira, por exemplo para uma das geometrias estudadas, a superficie
do fundo da cavidade foi descrita por 3761 elementos. Apds a conversdo da
imagem, ela foi representada como uma matriz de tamanho 62 x 62 e as
coordenadas das colunas das posi¢cdoes X, Y e Z substituidas por numeros inteiros
entre 0 e 62.

Apds este processo, os elementos foram ordenados de maneira que
ocupassem cada um sua respectiva posi¢cao em relacdo a imagem de tamanho 62 x
62.

Apds o escalonamento e ordenagado, a imagem resultante apresenta perda de
informacédo, em funcdo do escalonamento de posi¢do possuir apenas numeros
inteiros.

A fim de corrigir esta condicdo, uma sequéncia de transformagdes
morfolégicas foram utilizadas para preencher os campos nao preenchidos pelo
processo de ordenamento. Foi utilizado um processo de abertura morfolégica,
considerando-se um kernel eliptico de tamanho 5x5 com 2 iteragdes, seguido da
aplicacdo de um filtro de mediana, com kernel quadrado 5x5. As etapas de

processamento até a obtencédo da imagem final sdo mostradas na Figura 27.

Figura 27 - Processo de transformacao morfoldgica e filtragem para

pré-processamento dos dados de treinamento.
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ordenacao morfolégica de abertura de mediana

Fonte: Do autor
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Posteriormente, a imagem final foi convertida para o tamanho 128 x 128
pixels, para cada membro do treinamento. Todas as transformacdes e filtragens
foram realizadas utilizando-se da biblioteca OpenCV (OPENCYV, 2021).

Além do processo de transformagdo morfolégica para cada membro da
populacado, foi observado que a simulagdo gera alguns valores atipicos para os
perfis de cisalhamento e fracdo volumétrica em pixels especificos do dominio. Isto é
ocasionado por uma das diversas etapas de geracdo da malha, execucédo da
simulagdo ou pré-processamento do arquivo com os resultados da simulagdo. O
histograma mostrado na Figura 28 demonstra a distribuicdo de valores de
cisalhnamento por pixel, considerando-se cada pixel dos 369 membros da populagao
de treinamento. Podemos notar que grande parte da populagdo se concentra em
faixas de cisalhamento inferiores a 200 Pa, porém existem alguns elementos
residuais com valores de cisalhamento muito superiores, na casa de 2500 Pa. Do
ponto de vista pratico, entende-se que estes elementos em especifico ndo agregam
informacdes relevantes ao modelo, uma vez que os valores mais baixos de
cisalhamento, aqueles onde poderia ocorrer residuo de sabdo, sdo os mais
relevantes. Além do mais, uma vez que o treinamento da rede se da elemento a
elemento, estes valores atipicos poderiam aumentar excessivamente o gradiente de
treinamento da rede, aumentando a dificuldade de convergéncia. Desta maneira,
aplicou-se uma técnica de hard-thresholding (MALLAT, 2009), onde o valor de
limitacado foi definido no ponto de 90% de ocorréncias na funcdo densidade de
probabilidade dos dados de treinamento. Valores acima da limitacdo foram
substituidos pelo valor do limite de limitagcdo em si. A Figura 28 demonstra os
histogramas para as distribuicdes de cisalhamento antes e apds o processo de
hard-thresholding.
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Figura 28 - Histograma de tens&o de cisalhamento antes e apds processo de

hard-thresholding
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Fonte: Do autor

Observa-se que apos a limiarizacao, os valores ficaram concentrados entre 0
e 14 Pa.

4.4. Arquitetura de rede neural convolucional

Apos o processo de pré-processamento dos dados de treinamento,
avangamos para a criagao da arquitetura da rede neural. A rede neural investigada
neste estudo apresenta como camada de entrada uma quantidade de neurdnios
igual a 15, considerando-se as 14 variaveis geométricas e a variavel de vazao,
descritas na secédo 4.1. Posterior a esta primeira camada, a rede possui uma
camada oculta, cujo objetivo é amplificar a quantidade de neurdnios e pesos dos 15
neurdnios iniciais. Por ultimo, uma ultima camada oculta de tamanho 16*16*f x 1 é
criada, onde f é o numero de filtros convolucionais. Posteriormente, essa camada é
convertida para dados estruturados de forma 16 x 16 x f, de maneira que possa ser
processada por um filtro de convolugéo.

Sobre este tensor foi aplicado um moddulo de convolugdo muito similar ao
utilizado em Wang et al. (2021) e Du et al. (2021). O médulo de convolugao criado
consiste em uma camada de conversao de kernel tamanho 3, stride tamanho 1 e
padding tamanho 1, além de uma fungao de ativagdo ReLU.

A definicdo do padding 1 e stride 1 s&o importantes para garantir que apos o

processo de convolucdo nao ocorra redugao do tensor de entrada. Apds a aplicacao



67

da convolucdo e transformada, os dados passaram por um aumento da taxa de
amostragem baseado em interpolar cada conjunto de 2 pontos nas duas diregcdes da
matriz, de maneira que o tensor final de entrada de tamanho 16 x 16 passe a ter
tamanho 32 x 32 (PEDRINI, 2008).

Este processo foi repetido sucessivamente mais duas vezes, de maneira que
o tamanho final do dominio apds quatro camadas de convolugao sera de 128 x 128,
mesmo tamanho da matriz gerada pelos dados de CFD.

Ap6s as camadas de convolugdo e expansdo, foi realizada mais uma
sequéncia de convolugbes com padding 1 e stride 1 de maneira a manter o tamanho
de saida. A quantidade de camadas foi definida experimentalmente.

Apds as camadas de convolugdo, uma ultima camada foi criada com
128*128x1 neurdnios, de maneira que possa ser utilizada para o calculo de erro em
relacdo aos dados de treinamento com uma fungéo de perda mais simples.

A funcao de perda atribuida foi o erro absoluto médio, que computa o erro
obtido ponto a ponto em campo vetorial real vs. o campo gerado pela rede neural
artificial. Esta funcao de perda foi selecionada por se tratar do calculo do erro entre
grandezas continuas entre os dados de saida e os dados reais. Além do mais, ela foi
preferida em detrimento da funcdo de perda de erro médio quadratico por ter
atualizacado de pesos mais suave e gerar gradientes muito excessivos. Observou-se
de maneira empirica que esta fungao de perda reproduziu melhor os perfis escalares
para as duas grandezas avaliadas.

Por ultimo, quanto ao processo de otimizacdo da rede, entende-se que ha
uma certa combinagao de hiperparametros que tendem a reduzir o valor da fungao
de perda e melhorar o treinamento da rede. Considerou-se o0s seguintes
hiperparametros como mais criticos para o treinamento da rede: Numero de
camadas convolucionais apds o processo de convolucdo e amplificagdo, niumero de
neurdnios na primeira camada oculta, taxa de dropout nas camadas ocultas, tipo de
interpolador das camadas ocultas, numero de filtros de convolugdo e tipo de
otimizador, entre Adam e descida do gradiente estocastica.

Para o critério de parada da rede neural, os dados de treinamento foram
divididos em 70% treinamento, 20% validagdo e 10% teste. A funcao earlyStopping
da biblioteca Keras foi utilizada para que o treinamento fosse interrompido apés 20
épocas, caso a funcédo de perda de validagdo nao reduzisse ao menos 0,002 nesta

quantidade de épocas.
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A fim de avaliar os efeitos dessas seis variaveis independentes sob a rede,
realizou-se inicialmente, um experimento do tipo DOE (Design of experiments)
fracionado, em que o efeito individual e o efeito das interacbes de segunda ordem
dos fatores péde ser avaliada. Para cada um dos tratamentos, foram realizadas duas
réplicas de treinamento, totalizando 32 treinamentos para a rede de cisalhamento e
32 treinamentos para a rede de fragao volumétrica. Por ultimo, através da aplicacao
da analise de ANOVA (Analysis of Variance), pode-se identificar as variaveis da rede
que de fato tem um efeito significativo na melhora do modelo de treinamento. A
Figura 29 abaixo mostra o planejamento experimental realizado, assim como 0s
niveis de cada variavel independente neste primeiro experimento (MONTGOMERY,
2017).

Figura 29 - Experimento fatorial fracionado realizado para cada campo vetorial

Simulation setup
Parametric source model
Field extraction method
Product inclination

Water temperature

Water flow rate
X1: FInal convolutional layers - +
X2: Neurons in hidden layer - + - +
X3: Dropout hidden ayers - + - + - + - +
X4: Upsampling interpolators - + - + - + - + - + - + _ + - +
X5: Convolution filters - - + + + + . _ + + - _ _ _ + +
X&: Training optimizer - + + - + - - + - + + - + - - +
Replicate 1 2,3 4 &5 6 7 8 9 10 1 12 1314 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
Y1: Val_loss
- +

X1 1 layer 3 layers

X2 | 2048 neurons 4096 neurons

X3 20% 40%

X4 bilinear bicibico

X5 16 filtros 32 filtros

X6 Adam SGD (Ir=0.1)

Fonte: Do autor

Um segundo experimento do tipo DOE, porém completo, foi realizado
posteriormente apenas com as trés variaveis mais criticas em duas réplicas para
cada um dos campos. Apos a execugao deste segundo experimento, a rede final foi
definida como a melhor combinagdo entre os 6 hiperparametros avaliados para
cisalhamento e fragdo volumétrica independentemente. Por fim, para a estimativa
dos resultados finais, foi utilizado um comité de 10 redes neurais. Cada rede neural

foi treinada utilizando-se 70% dos dados de treinamento. Esta pratica tem
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fundamento na literatura, sendo reconhecida por melhorar a acuracidade da
estimativa e reduzir o overfitting (LECUN, 1998).

4.5. Métricas de avaliagao do desempenho do modelo

Esta secado tem como objetivo detalhar as métricas utilizadas para a avaliagao
de desempenho de treinamento das redes. Conforme mencionado na Secdo 4.4, a
funcao de perda utilizada na otimizacdo do modelo foi a funcdo meanAbsoluteError,
ou MAE. Esta funcao de erro foi selecionada pelo problema de otimizagao tratar-se
especificamente de um problema continuo e, além disso, por empiricamente ter se
mostrado mais eficiente em reproduzir o perfil observado na simulacéo.

Conforme detalhado no Capitulo 4.1, o banco de treinamento foi gerado a
partir de um experimento do tipo fatorial do tipo DOE, sendo possivel obter um
modelo de regressdo de minimos quadrados em fungao de cada termo. Como o erro
pode ser calculado para cada membro da populacédo independentemente, foi criado
um modelo de regressdo da fungdo de perda para cada variavel independente do
modelo paramétrico. Desta maneira, foi possivel entender em quais regides a
confiabilidade da estimativa da rede € melhor e em quais sera necessario em
trabalhos futuros um aumento da populacdo de treinamento. Esta abordagem é
interessante por permitir o uso da ferramenta e estimar o erro esperado para aquela
configuracao individual em relagdo a uma simulagdo computacional executada para

aquele mesmo modelo.
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5. RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo mostrar os resultados obtidos com o
treinamento das redes neurais convolucionais como modelo de substituicdo para os
dois campos escalares de interesse: Cisalhamento e fragao volumétrica.

A Secao 5.1 tem como objetivo detalhar os estudos realizados para
otimizagao dos hiperparametros de rede, tanto para a rede de cisalhamento quanto
para a rede de fragdo volumétrica, incluindo as analises pratica, grafica e estatistica
de cada experimento fatorial executado na otimizagéo dos hiperparametros.

Na Secdo 5.2 serao detalhados aspectos gerais da rede neural otimizada
para cada um dos campos escalares e algumas analises qualitativas, comparando
perfis de cisalhamento real com aqueles estimados pela rede neural.

Na Secgao 5.3, sera analisado o modelo de regressdo do erro em fungao de
cada variavel independente. Sera demonstrado como o modelo de regressao é
capaz de estimar o erro da estimativa da rede para cada nivel da variavel
independente do modelo paramétrico, além da vazdo. Tanto as analises dos
experimentos fatoriais quanto a analise de ANOVA foram executadas utilizando-se o
software Minitab (MINITAB, 2023).

5.1. Otimizacao de hiperparametros das redes neurais

O estudo de otimizagcdo de hiperparametros das redes neurais, conforme
descrito na Secgao 4.4, foi baseado em um estudo fatorial envolvendo 6 variaveis
independentes, sendo elas hiperparametros da rede.

A Figura 30 abaixo, denominada grafico de pareto, denota a importancia
relativa dos efeitos calculados de cada variavel independente do modelo em relagao

ao treinamento, para o campo vetorial de fracdo volumétrica, ou VOF.
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Figura 30 - Grafico de Pareto do efeito dos graus de liberdade para erro de fragdo volumétrica

Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is Loss VOF; a = 0,2)

Term 1,337
I

B Factor Name

Az M convolutions

B: Meurons in hidden
C: Dropout size

D: Interpolator

E: Filters

F: Solver (adam/SGD)
G: Batch size

AB - |
BD - |
AE |

MMM ON@ B

ABD - |
AD -
AC A

AG A
AF 1

0,0 05 1,0 1,5 2,0 2,5 3.0
Standardized Effect

Fonte: Do autor

A linha vermelha neste grafico refere-se a linha em que a hipétese nula do
teste de ANOVA, onde as médias de todas as populagdes s&o iguais, ou em outras
palavras, que o efeito dos fatores ndo pode ser diferenciado de variagédo aleatéria do
experimento. O termo a=0.2 é relacionado ao risco alfa da significancia estatistica,
ou seja, o grau de certeza que aquele grau de liberdade especifico € significante.
Desta maneira, as barras no grafico acima da linha de significancia estatistica s&o
aqueles fatores que de fato interferem na eficiéncia do modelo, em um nivel
diferenciavel de mero erro de experimentagcédo, que naturalmente ocorre nas redes
neurais, por ser um processo heuristico. Desta maneira, os graus de liberdade
significativos podem ser entendidos como os fatores principais F e G, além de
interacdes de dois fatores.

Além dos fatores principais, foram observadas interagdes significativas. Em
funcdo do experimento ter sido executado de maneira fracionada, ocorre o que
chamamos de confundimento, onde interacbes de maior ordem sdo confundidas
com outras interagdes. Apds a quebra destes confundimentos, considerando-se o
principio da hereditariedade, foi possivel entender os efeitos dos fatores principais e
interacdes criticas (MONTGOMERY, 2017).

As Figuras 31 e 32 demonstram resultados obtidos com a otimizagdo dos

hiperparametros da rede de fragdo volumétrica.



Figura 31 - Grafico de efeitos principais para erro de VOF

Grafico de efeitos principais para erro de VOF
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Figura 32 - Grafico de interagéo para erro de VOF
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Como conclusao geral do primeiro experimento, foi possivel verificar que: a) O

otimizador Adam performou melhor que o otimizador SGD; b) Batch sizes menores

apresentaram resultados melhores de treinamento; ¢) Uma quantidade menor de
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filtros apresentou melhores resultados; d) Interpolagcéo bilinear para as etapas de
aumento amostral entre convolugdes foi melhor que bicubico.

Apesar da interpolagao bilinear se mostrar melhor, uma interacao significativa
mostrou que, quando o otimizador Adam é utilizado, o erro utilizando-se o
interpolador bicubico é reduzido. Demais interacbées demonstraram que ao se utilizar
do otimizador Adam, o efeito de batch size € minimizado. Observou-se também que
o erro é reduzido, quando se usa o otimizador Adam, ao reduzir-se a porcentagem
de dropout do sistema.

Um segundo experimento fatorial completo foi executado com um total de 3

fatores e 4 réplicas por fator, conforme mostrado na Figura 33.

Figura 33 - Segundo experimento fatorial para o campo VOF

Configuracéo simulacéo
Meodelo fonte
Extracdo campo

Inclinacée produto

Temperatura agua

X1: Dropout - +
X2: Filtros - + - +
X3: Tamanho Kernel - + - + - + - +
Replicas 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 25 30 31 32
¥1: Val_loss
- +

X1 10% 20%

X2 8 filtros 16 filtros

X3 Ix3 5x5

Fonte: Do autor

Neste segundo experimento foram mantidos constantes o numero de
neurénios na camada oculta em 2048, o interpolador como bicubico, em funcéo de
uma interagdo critica com o interpolador, o otimizador como Adam e o numero de
convolugdbes em 1, apds a Uultima camada de amplificacdo. Foram variados,
conforme mostrado acima, o dropout entre 10 e 20%, o numero de filtros entre 8 e
16 e foi adicionado o tamanho do kernel de convolugdo como fator, entre 3x3 e 5x5
pixels. Os graficos de efeito principal e de interagdo sdo mostrados nas Figuras 34 e
35.



Mean of Y-VOF error

Figura 34 - Grafico de efeitos principais para segundo experimento fatorial para VOF
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Figura 35 - Grafico de interagbes para segundo experimento fatorial para VOF
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Como conclusdo do segundo experimento, foi possivel verificar que: a) pouco
efeito de reduzir o dropout a menos de 20%; b) Utilizar 16 filtros apresenta melhor
performance que 8 filtros; c) O kernel de convolugdo 3x3 apresenta melhores
resultados que o kernel 5x5; d) Quando a rede possui menos dropout, treinamento
melhora com mais filtros; ) Com mais dropout, independe do numero de filtros; f)
Quando o kernel 3x3 é utilizado, a rede se torna mais robusta ao numero de filtros;
g) Quando o kernel € maior, mais filtros sdo necessarios.

A partir dos dois experimentos executados, o modelo 6timo para treinamento
de VOF foi definido com os seguintes parametros: 2048 neurbnios na camada
oculta, 10% de dropout em camadas ocultas, interpolador bicubico, 16 filtros de
convolugao, kernel de convolugdo 3x3, otimizador Adam. Esta rede foi treinada por
10 vezes, cada vez fazendo uma nova divisdo de treinamento e validagéo.

A previsdo do campo VOF foi entdo feita como a média aritmética das 10
redes neurais, para cada pixel individual. O erro médio absoluto para os tratamentos
foi de 0,086, muito inferior a média de erro para cada rede neural individual. O
desvio padrao foi de 0,0466.

Cada uma das redes neurais do comité de redes levou cerca de 2 horas para
completar o treinamento. Desta maneira, a obtengcdo do modelo de substituicdo leva
em torno de 20 horas. Uma vez treinado, o tempo de previsdo é desprezivel. O
treinamento foi realizado em um processador Intel i9-12950HX, com 32 gb de
memoria RAM. O computador no qual a simulagao foi executada também dispde de
uma GPU NVIDIA RTX A2000 com 8 GB de memadria RAM.

Em comparagdo, caso um simples tratamento fosse submetido para
simulagéo via CFD, o tempo de simulagdo de um tratamento individual levaria entre
24 e 48 horas. Porém, o tempo efetivo para obtencdo da resposta, envolvendo
priorizacdo da simulagao pelo time de simulacao, elaboragdo da malha, execucéo da
simulagao e analise dos resultados pode levar até 4 semanas, considerando-se uma
alta volatilidade de tempo por ser dependente da demanda para o time de
simulagao.

Realizou-se 0 mesmo procedimento, considerando-se o campo vetorial de
cisalhnamento. Através dos dados experimentais observou-se que o cisalhamento
apresentou um conjunto de hiperparametros diferente do que o campo de fragao

volumétrica. A Figura 36 abaixo mostra os efeitos principais dos fatores.



Figura 36 - Gréfico de efeitos principais para o erro de cisalhamento.

Grafico de efeitos principais para cisalhamento
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Fonte: Do autor

Observou-se que o aumento da fracdo de dropout, 0 aumento no numero de

filtros e o aumento do batch size reduziram o erro de cisalhamento.

Um segundo experimento foi executado, considerando-se também um estudo

fatorial completo. Para este estudo, o otimizador foi mantido constante como SGD, o

numero de convolugdes apods amplificacao fixa em 1, batch size fixo em 16. Para

este estudo, os fatores estudados foram o nUmero de neurdnios na camada oculta, a

porcentagem de dropout e a quantidade de filtros de convolugdo. O estudo é

ilustrado na Figura 37.

Ctimizador

Configuracdo simulacds
IModelo fonte

Extracdo campo

nclinacdo produto
Temperatura agua

¥1: Neurdnios camada oculta
X2: Dropout

X3: Filtros de convolugio
Replicas

W1-Val_loss

Figura 37 - Segundo experimento fatorial para o Cisalhamento
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Para este experimento, o grafico de Pareto evidenciou que o fator mais
significativo na redugao do erro de treinamento foi a quantidade de neurbnios na
camada oculta, conforme destacado no grafico da Figura 38, seguido pela

quantidade de filtros.

Figura 38 - Grafico de Pareto do segundo experimento de cisalhamento

Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is Shear_2; a = 0,2)
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Fonte: Do autor

A Figura 39 mostra os efeitos principais para o cisalhamento. Fica claro no
grafico o pouco efeito do aumento de dropout no treinamento de cisalhamento, mas
os efeitos positivos de se aumentar a quantidade de filtros no treinamento de

cisalhamento, apesar do efeito estatistico ficar limitrofe para a = 0,2.
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Figura 39 - Grafico de efeitos principais do segundo experimento de cisalhamento
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Novamente, os hiperparametros otimos da rede de cisalhamento foram
definidos como segue: 8192 neurbnios na camada oculta, 40% de dropout em
camadas ocultas, interpolador bicubico, 128 filtros de convolugéo, kernel de
convolugdo 3x3, otimizador descida do gradiente estocastico com taxa de
aprendizado de 0,1. Esta rede foi treinada por 10 vezes, cada vez fazendo uma nova
divisdo de treinamento e validagao.

A previsdo do campo de cisalhamento foi entédo feita como a média aritmética
das 10 redes neurais, para cada pixel individual. O erro médio absoluto para os
tratamentos foi de 0,75, inferior a média de erro para cada rede neural individual. O
desvio padrao foi de 0,57. Conforme sera demonstrado nas Segdes 5.2 e 5.3,
diferentemente da rede de VOF que apresentou comportamento extremamente
aderente em praticamente todo o espaco de inferéncia, a rede de cisalhamento
apresentou maiores gradientes de erro em fungdo das regides do espago de

inferéncia.
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As redes de cisalhamento levaram em torno de 12 horas de treinamento para
cada uma das redes do comité, totalizando 120 horas para o treinamento das 10
redes. Foi utilizado o mesmo processador para realizacdo do treinamento que fora

utilizado para o treinamento das redes neurais de fragdo volumétrica.

5.2. Analise qualitativa dos campos escalares

Nesta sec¢do, os campos escalares obtidos via simulacdo sdo comparados
com o0s campos escalares gerados pelas simulagbes de CFD. Conforme
mencionado anteriormente, hoje grande parte das conclusbes a respeito dos
resultados da simulagcdo sdo analisadas de maneira qualitativa. Além do mais,
entender que a analise qualitativa funciona para diferentes perfis significa que a rede
aprendeu, de maneira eficaz, a reproduzir diferentes perfis dos campos escalares
em variadas condi¢des de entrada, o que infere que de fato houve uma relagao entre
os pesos aprendidos pela rede e o comportamento fisico do sistema.

A Figura 40 abaixo apresenta 9 comparagdes graficas entre os resultados
gerados pela rede neural em comparagao aos resultados obtidos via simulagéo para
a variavel resposta VOF. Em cada par de imagens, a imagem da esquerda
representa o perfil gerado pelo software de CFD, enquanto a imagem da direita
representa o perfil gerado pelo modelo de substitui¢ao.

Fica muito claro nas imagens que as estimativas das redes, lembrando que
os resultados foram estimados como uma média aritmética de um comité de 10
redes neurais, foi muito eficaz em reproduzir qualitativamente o comportamento do
escoamento do fluido sobre a superficie. Observa-se que entre as imagens abaixo, o
perfil de preenchimento com agua apresentou comportamentos muito distintos, entre
eles: Escoamento predominantemente central, preenchimento apenas parcial do
fundo da camara e fluxo bifurcado. Observa-se que a rede tende a apresentar
interfaces menos abruptas entre a regido seca (em azul) e as regides molhadas (em
amarelo). Isto se da especificamente pelo processo de amplificagdo da rede,
considerando-se que a arquitetura possui como entrada 15 variaveis independentes
e uma imagem 128x128 pixels como saida. Estes resultados mostram como a
técnica tem potencial promissor como ferramenta de desenvolvimento de produto,

especialmente por, além de prover resultados quantitativos equiparaveis a
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simulacao, propicia uma analise de coeréncia fisica de acordo com as teorias

previamente levantadas pelo engenheiro.

Figura 40 - Comparacgao de resultados para 9 diferentes perfis de fragdo volumétrica, comparando

resultados de simulagao vs. estimativas do comité de redes neurais
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A mesma analise foi realizada para o campo de cisalhamento (shear). Os

mesmos tratamentos retratados na Figura 40 s&o repetidos abaixo, na Figura 41.
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Figura 41 - Comparacgéao de resultados para 9 diferentes perfis de cisalhamento, comparando

resultados de simulagéo vs. estimativas do comité de redes neurais

Fonte: Do autor

Diferentemente do campo de fracdo volumétrica, observa-se que o campo de
cisalhamento apresenta regides com gradientes bem maiores. Isto é uma
caracteristica esperada na aplicagao, considerando-se regides onde ha picos de
cisalhamento as regides onde predominantemente o fluxo de agua proveniente do
espalhador atinge a cavidade com maior velocidade. Pode-se observar que o
modelo de substituicdo teve dificuldade em representar esses gradientes elevados,
sendo que em perfis onde ha uma concentragdo local de cisalhamento forte, o
modelo falhou na previsdo. Contudo, observa-se que, em geral, 0 modelo obteve
uma eficacia significativa em prever a regido onde o pico de cisalhamento ocorreu e
sua magnitude. Desta maneira, ainda que nao consiga representar eficazmente os

fortes gradientes de tensdao de cisalhamento, ainda pode trazer percepcgoes
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relevantes sobre o perfil de cisalhamento do componente. Observa-se 0 mesmo
efeito de suavizagao das bordas, assim como foi observado para os perfis de fragao
volumétrica gerados pelo modelo de substituigao.

Vale destacar também que, baseado na experiéncia de aplicagdes anteriores
deste tipo de simulacdo para componentes desenvolvidos de funcéo similar, valores
em torno de 3 Pa seriam suficientes para, localmente, evitar a presencga de residuo.
Em estudos futuros, as redes de cisalhamento poderiam ser retreinadas,
considerando-se uma limiarizagdo mais agressiva dos dados de entrada,
limitando-os ao valor de cisalhamento mencionado acima.

Considerando-se que o processo de limiarizacao limitou valores a até 14 Pa,
uma limiarizagao mais agressiva, limitando o pico de cisalhamento a um valor que
empiricamente ndo gera residuo de sab&o, poderia reduzir a assimetria do
histograma de cisalhamento das amostras e, consequentemente, aprimorar os

resultados de treinamento da rede.

5.3. Modelo de regressao do erro vs. variaveis de entrada

Esta secdo tem como objetivo detalhar e analisar o efeito de cada variavel
independente em relagdo ao erro obtido pela rede neural. Esta analise é possivel
pois, conforme mencionado no Capitulo 4.1, os dados de treinamento foram gerados
utilizando-se um experimento fatorial, 0 que permite a obtencdo de um modelo de
regressdo onde a variavel dependente € o erro do treinamento da rede e as
variaveis independentes s&o as variaveis de treinamento. A analise é realizada
aplicando-se a técnica de ANOVA (Analysis of Variance). A técnica permite
comparar o efeito de cada variavel independente do modelo e comparar com o erro
puro de treinamento, permitindo identificar as variaveis que de fato impactam no
aumento ou diminuigao do erro.

A andlise é baseada em comparar a variancia gerada pela mudanga de nivel
de cada fator em relagcdo ao erro puro da regressdao. Desta maneira, foram
considerados como fatores significativos todos aqueles em que o risco alfa da
hipotese nula é inferior a 10%. A Tabela 4 demonstra a analise de ANOVA executada
para o campo de fragao volumétrica. Podemos verificar que 38 graus de liberdade

do modelo se mostraram significativos, considerando-se um erro alfa de 10%. O
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coeficiente de determinacdo (R?) deste modelo contendo os 38 graus de liberdade
foi de 63,77%.

Tabela 4 - Tabela de analise de variancia (Anova) para a variavel VOF

Variavel GL SS MS F-value P-value
Regressao 38 0,386135 0,010161 11,12 0
X1: Largura cavidade 1 0,044388 0,044388 48,56 0
X2: Comprimento cavidade 1 0,009687 0,009687 10,6 0,001
X3: Altura cavidade 1 0,015545 0,015545 17,01 0
X4: Angulo da base 1 0,002724 0,002724 2,98 0,086
X5: Angulo frontal 1 0,002865 0,002865 3,13 0,078
X7: Angulo parede traseira 1 0,001131 0,001131 1,24 0,267
X8: Altura de transbordo da par 1 0,002714 0,002714 2,97 0,086
X9: Margem Z 1 0,006864 0,006864 7,51 0,007
X10: Altura espalhador 1 0,000285 0,000285 0,31 0,577
X11: Didmetro dos furos 1 0,021461 0,021461 23,48 0
X12: Distancia X furos 1 0,000018 0,000018 0,02 0,887
X13: Distancia Z furos 1 0,000017 0,000017 0,02 0,892
X14: Largura entrada de agua 1 0,001235 0,001235 1,35 0,246
Vazao 1 0,01782 0,01782 19,5 0
X2: Comprimento cavidade*X2:
Comprimento cavidade 1 0,062629 0,062629 68,52 0
X1: Largura cavidade*X4: Angulo da base 1 0,005757 0,005757 6,3 0,013
X1: Largura cavidade*X5: Angulo frontal 1 0,016286 0,016286 17,82 0
X1: Largura cavidade*X8: Altura de
transbordo 1 0,009835 0,009835 10,76 0,001
X1: Largura cavidade*X9: Margem Z 1 0,019647 0,019647 21,49 0
X1: Largura cavidade*X11: Diametro dos
furos 1 0,020718 0,020718 22,67 0
X1: Largura cavidade*X14: Largura entrada
de agua 1 0,005409 0,005409 5,92 0,016
X1: Largura cavidade*Vazao 1 0,007741 0,007741 8,47 0,004

X2: Comprimento cavidade*X11: Didmetro
dos furos 1 0,007228 0,007228 7,91 0,005

X2: Comprimento cavidade*X12: Distancia X
furos 1 0,005056 0,005056 5,53 0,019

X2: Comprimento cavidade*Vazao 1 0,003994 0,003994 4,37 0,038



X3: Altura cavidade*X4: Angulo da base

X3: Altura cavidade*X5: Angulo frontal

X3: Altura cavidade*X8: Altura de transbordo
X3: Altura cavidade*X12: Distancia X furos
X3: Altura cavidade*X13: Distancia Z furos
X4: Angulo da base*X5: Angulo frontal

X4: Angulo da base*X14: Largura entrada de
agua

X7: Angulo parede traseira*X13: Distancia Z
furos

X8: Altura de transbordo da par*X10: Altura
espalhador

X9: Margem Z*X 14: Largura entrada de
agua

X11: Didmetro dos furos*Vazéo

X13: Distancia Z furos*Vazao

X14: Largura entrada de agua*Vazao
Erro

Total

240
278

0,007883
0,007908
0,002806
0,010832
0,014562
0,003065

0,003134

0,004083

0,013795

0,002563

0,01886
0,002563
0,003025
0,219372
0,605507

0,007883
0,007908
0,002806
0,010832
0,014562
0,003065

0,003134

0,004083

0,013795

0,002563

0,01886
0,002563
0,003025
0,000914

8,62
8,65
3,07
11,85
15,93
3,35

3,43

4,47

15,09

2,8
20,63
2,8
3,31

84

0,004
0,004
0,081
0,001

0,068

0,065

0,036

0,095

0,095
0,07

Fonte: Do autor

Na Tabela 4 acima, DF representa os graus de liberdade do modelo

regressor, SS a variancia dos efeitos dos regressores, MS representa a variancia

ponderada pelos graus de liberdade, “F-value” representa a razao entre a variancia

gerada pelo grau de liberdade e o erro aleatério e ‘P-value’ representa a

probabilidade que determinado efeito n&o é significativo. Quanto menor o valor de

‘P-value’, maior a probabilidade de que o efeito gera uma variancia distinguivel de

uma variancia aleatéria. O grafico de efeitos principais ilustrado na Figura 42 por sua

vez permite analisar qual o efeito individual de cada grau de liberdade no erro médio

do tratamento, em fung&o das configuragdes de cada variavel independente.
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Figura 42 - Graficos de efeitos principais para erros de VOF

Efeitos principais para erros de VOF
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Fonte: Do autor

Esta analise de erro por variavel € muito importante para futuras iniciativas
visando a melhora do modelo e na tomada de decisdo do engenheiro utilizando a
ferramenta em uma etapa de desenvolvimento de produto. Ela permite, além de uma
estimativa pontual do campo escalar gerado pela simulagédo, do erro em relagéo a
simulagdao que o modelo de substituicdo esta gerando. Podemos observar, por
exemplo, no primeiro quadrante, como o aumento de X1 aumenta o erro estimado
do modelo de 0,04 para 0,078. Observa-se também, por exemplo, que o erro de
estimativa é reduzido de 0,072 para 0,052, quando a estimativa é feita para valores
de vazdo maxima em relagéo a vazao minima.

A mesma analise de erro foi executada para o campo de cisalhamento. Para
o cisalhamento, 16 graus de liberdades se mostraram significantes estatisticamente,
com coeficiente de determinacgéo (R?) de 74%. Um coeficiente de determinagdo mais
elevado para o erro de cisalhamento em relagédo a fragdo volumétrica significa que
uma propor¢ao maior da variancia total do experimento € explicada por erro aleatério

do treinamento e 74% é explicada pelos 16 graus de liberdade significativos. A
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tabela de ANOVA com os graus de liberdade significativos é ilustrada abaixo, na

Tabela 5.

Tabela 5 - Tabela de analise de varidncia (Anova) para a variavel Cisalhamento

Variavel GL SS MS F-value P-value
Regresséao 16 245,967 15,3729 47,38 0
X1: Largura cavidade 1 89,301 89,3008 275,2 0
X2: Comprimento cavidade 1 37,923 37,9228 116,87 0
X3: Altura cavidade 1 6,194  6,1939 19,09 0
X4: Angulo da base 1 1,567 1,5675 4,83 0,029
X5: Angulo frontal 1 3,141 3,1407 9,68 0,002
X6: Altura abertura traseira 1 2,747 2,7474 8,47 0,004
X9: Margem Z 1 1,448 1,448 4,46 0,036
X11: Didametro dos furos 1 11,129 11,1291 34,3 0
X12: Distancia X furos 1 3,483 3,4834 10,73 0,001
X13: Distancia Z furos 1 6,87 6,8696 21,17 0
Vazéo 1 27,474 27,4742 84,67 0
X1: Largura cavidade*X1: Largura cavidade 1 3,872 3,8718 11,93 0,001
X2: Comprimento cavidade*X2:
Comprimento cavidade 1 0,896 0,8964 2,76 0,098
X1: Largura cavidade*X6: Altura abertura
traseira 1 1,016 1,0164 3,13 0,078
X1: Largura cavidade*X11: Didmetro dos
furos 1 9,069  9,0689 27,95 0
X3: Altura cavidade*X9: Margem Z 1 3,639  3,6389 11,21 0,001
Erro 262 85,017 0,3245
Total 278 330,984

Fonte: Do autor

O grafico de efeitos principais também pode ser analisado para o campo de

cisalhamento, conforme mostrado na Figura 43.
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Figura 43 - Efeitos principais para erros de cisalhamento

Efeitos principais para erros de cisalhamento
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Fonte: Do autor

E possivel verificar no grafico, por exemplo, que o erro de previsdo é reduzido
consideravelmente ao trabalhar com dominios com X1 maior, assim como X2.
Pode-se observar também, em linha com a teoria levantada na Sec¢ao 5.2 a respeito
da dificuldade do modelo de substituicao em representar gradientes abruptos, que o
aumento de vazao desloca o erro médio de previsido de 0,4 para em torno de 1,2.

O grande valor desta analise, conforme mencionado anteriormente, € obter
um modelo de regressado que fornega ao engenheiro uma estimativa da magnitude
do erro de previsao que se esta correndo ao gerar os campos com o modelo de
substituicdo. Dependendo da flexibilidade de selegdo de variaveis que o engenheiro
dispbe, pode optar-se por trabalhar em faixas em que o erro € minimizado. Além do
mais, esta analise € complementar a analise da média do erro, sendo que a média
do erro pode estar sendo inflada por erros no espaco de inferéncia em regides em
que é pouco provavel que o engenheiro opte por trabalhar. Desta maneira, o erro da

estimativa sera bem menor que a média.
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Caso a regiao com erro alto ndo seja uma regido com probabilidade baixa de
estar em uma zona viavel de trabalho, a analise do erro fornece informagdes a
respeito de regides onde uma maior quantidade de amostras poderia ser gerada,
visando melhorar a previsdo especificamente nas regides de erro elevado, através

do retreino da rede.
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6. CONCLUSOES

A analise bibliografica realizada evidencia os beneficios que o uso de
ferramentas de aprendizado profundo podem trazer quando relacionadas ao campo
de engenharia, especificamente em aplicagdes envolvendo simulagbes numéricas e
desenvolvimento de produtos.

Ainda que as simulagdes de fluidodinamica computacional tragam diversos
beneficios nas etapas iniciais de concepg¢ao de produto no sentido de reduzir
prototipagem e iteragbes de projeto, devido a complexidade do dominio matematico
que envolve a interacdo fluido-estrutura, estes modelos ainda sdo por vezes
impeditivos de serem aplicados juntamente com algoritmos de otimizagédo, sejam
eles heuristicos ou baseados em gradiente, devido ao longo tempo de simulagéo
que cada tratamento unico demanda.

Desta maneira, esforcos em aprendizado profundo foram focados em
desenvolver modelos, denominados modelos de substituicdo ou surrogate models,
especialmente baseados em redes neurais, com a capacidade de utilizar dos
resultados de simulagdes previamente executadas para aprender a correlagédo em
relacdo aos dados de entrada e as variaveis de performance relacionadas ao
escoamento.

Posteriormente, dada a limitacdo destes modelos em representar detalhes
especificos da geometria e a falta de capacidade de interpretagao dos resultados,
foram desenvolvidas redes neurais, principalmente baseadas em arquiteturas
convolucionais, que além de aprender apenas as variaveis de performance,
aprendem de fato o comportamento do escoamento e os campos de pressido do
fluido. Além de melhorar a capacidade de previsao destes modelos, a rede torna
capaz a interpretacao dos resultados de maneira bem mais direta.

E exatamente neste ambito que esta dissertacdo foi desenvolvida. Foi
proposta, dentro do escopo deste projeto, uma metodologia de arquitetura de rede
neural com o objetivo de servir de modelo de substituicdo para um tipo especifico de
aplicacao de simulacao fluidodindmica, o dispensamento de sabdo em pd por um
dispensador automatico, utilizado em lavadoras de roupas. O principal diferencial da
proposta de rede neural apresentada nesta pesquisa foi utilizar variaveis
relacionadas a geometria e condi¢gées de uso do sistema como dados de entrada e

utilizar como dados de treinamento campos escalares de fato, exportados a partir de
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um modelo paramétrico baseado nestas variaveis independentes, executado em um
software de fluidodinAmica computacional. A variavel de treinamento utilizada foi um
campo estruturado, similar a uma imagem digital, contendo para cada pixel os
valores de duas grandezas fisicas, cisalhamento e fragdo volumétrica de agua, da
superficie mais critica para o processo de dispensamento.

O estudo mostrou que a rede neural foi capaz de aprender a reproduzir os
resultados destes campos projetados sobre a superficie de interesse, apresentando
resultados qualitativos muito aderentes com os resultados da simulagdo para uma
gama muito variada de comportamentos.

Outro ponto a destacar foi o uso de técnicas de estudos fatoriais do tipo
planejamento de experimentos (DOEs), tanto na etapa de geragdo do banco de
dados de treinamento quanto no processo de otimizagcdo dos hiperparametros da
rede, que em si € um processo predominantemente empirico.

A aplicagao destas ferramentas permite, para o segundo uso, encontrar uma
combinagao de hiperparametros que apresentou um erro de estimativa muito menor
que no inicio do estudo, otimizando os resultados obtidos.

Para o primeiro uso, na geracado do banco de dados, a aplicagéo permite uma
analise de regressdo, relacionando as variaveis independentes do modelo com o
erro gerado pela rede neural em relagdo ao resultado da simulagdo. A grande
vantagem desta analise € entender de maneira clara em quais regides do espaco de
inferéncia das variaveis independentes a reproducéo da rede neural foi mais eficaz e
em quais iniciativas futuras uma amostragem maior deveria ser utilizada.

Por ultimo, um ponto a destacar é a aplicabilidade da metodologia proposta
na Secao 4.3 a qualquer outro tipo de aplicagdo que envolva uma simulagao de
fluidodindmica computacional. As etapas de pré-processamento da imagem
proveniente do software de simulagdo, assim como a elaboragcdo da arquitetura da
rede neural e o processo de otimizagdo de hiperparametros proposta no Capitulo 4,
com respectivos resultados no Capitulo 5, sdo extensiveis a aplicacdes
aerodinamicas, de transferéncia de calor, fluidodindmica, etc. A ferramenta também
nao esta vinculada a uma grandeza fisica especifica, sendo que a definicdo das
grandezas cisalhamento e fragdo volumétrica neste estudo em especifico se deu por
sua aplicabilidade no sistema de estudo.

Por fim, a ferramenta ainda possui diversas oportunidades de melhoria,

especialmente nos pontos que tangem o pré-processamento de dados. Conforme
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destacado na Secdo 4.3, o processo de simulacdo em si, como o proprio pos
processamento e filtragem de imagens pode gerar certos outliers que comprometem
o treinamento, especificamente pois as funcbes de perda sao relacionadas a
variaveis continuas.

Outra area de melhoria tange a arquitetura de rede neural utilizada no
experimento. Em treinamentos futuros, € pertinente avaliar a utilizagcdo de redes
neurais fisicamente informadas (physical informed neural networks) e redes neurais
de Kolmogorov, que possuem eficacia em problemas similares, tratando-se do
treinamento relacionado a fendbmenos fisicos (LIU, 2024).

Além disso, esforcos podem ser aplicados em entender outros tipos de
funcdes de perda além de erro médio quadratico e erro médio absoluto e seus
efeitos no erro de treinamento da rede. Pode-se também entender o efeito do uso de
outros tipos de otimizadores, tais como o RMSprop, no treinamento (BUSHAEYV,
2018).

Por ultimo, foi utilizada a técnica de comités de redes neurais, o que
mostrou-se promissor e efetivo na melhora das estimativas dos campos escalares.
Um estudo de refino em relacdo a quantidade de redes neurais pertencentes ao
comité pode ser realizado, com o objetivo de definir o ponto de inflexdo, onde o
aumento na quantidade de redes treinadas nao gera melhoria no treinamento do

modelo.
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