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Resumo

Este estudo explora a aplicacdo de modelos Long Short-Term Memory (LSTM) para prever
o balanco de energia (energias cinética, de superficie e de dissipagdo viscosa) no contexto
de dois regimes de escoamento de fluidos distintos e sob diferentes efeitos de viscosidade e
tensdo superficial: goticulas com formatos iniciais varidveis impactando em superficies sélidas
e duas goticulas coalescendo apds colidirem. Além disso, uma predi¢do estatica dos nimeros
adimensionais também foi explorada. A aplicacao de redes neurais LSTM € proposta para lidar
com as limitacdes observadas ao utilizar redes neurais feedforward simples para manipular
dados transientes. Os modelos foram treinados usando niimeros adimensionais e séries temporais
geométricas extraidas de simulagdes numéricas. Adicionalmente, a necessidade de simular formas
ndo convencionais motivou o desenvolvimento de um método inovador para extrair particulas de

interfaces presentes em imagens digitais para a representacao por Front-Tracking.

A avaliacdo de desempenho dos modelos incluiu métricas como o Coeficiente de Determinagao,
o Erro Quadratico Médio e o Erro Quadratico Médio Normalizado. A analise dessas métricas
revela que as predigdes dos modelos estdo profundamente alinhadas com seus valores ideais,
destacando a adaptabilidade e precisao da arquitetura escolhida. Dado que os regimes explorados
tém multiplas aplicacOes significativas, como impressao por jato de tinta, aplicacio de pesticidas
agricolas, operacdo de motores de combustdo, transmissao de doengas respiratorias, entre outros,
este trabalho abrir caminho para o desenvolvimento de novos modelos de aprendizado de maquina
aproveitando o desempenho oferecido pelas arquiteturas LSTM para prever diferentes tipos de

dados transientes em outros cenarios de escoamento.

Palavras-chave: cilculo de energias, espalhamento de goticulas, colisao de goticulas, aprendizado

de méquina.



Abstract

This study explores the application of Long Short-Term Memory (LSTM) models to predict
the energy balance (kinetic, surface and viscous dissipation energies) within the context of two
distinct fluid flow regimes under different viscous and surface tension effects: droplets with
varying initial shapes impacting on solid surfaces and two droplets coalescing after colliding.
Additionally, a static prediction of the dimensionless numbers was also explored. The application
of LSTM neural networks is proposed to address the limitations observed when utilizing
simple Feedforward neural networks for handling transient data. The models were trained using
dimensionless numbers and geometric time series data from numerical simulations. Additionally,
the need to simulate unconventional shapes prompted the development of a novel method for

extracting Front-Tracking particles from interfaces present in digital images.

Evaluation of performance included metrics such as the Coefficient of Determination, Root
Mean Square Error, and Normalized Root Mean Square Error. The analysis of these metrics
reveals that predictions from the models closely align with their ideal values, emphasizing the
adaptability and precision of the chosen architecture. Given that the explored regimes have
multiple significant applications, such as inkjet printing, application of agricultural pesticides,
operation of combustion engines, transmission of respiratory diseases, among others, this
work could pave the way for the development of new machine learning models leveraging the
performance offered by LSTM architectures to predict different types of transient data in other

flow scenarios.

Keywords: energy calculation, droplet spreading, droplet collision, machine learning.
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1 Introducao

O estudo das dinamicas de colisdo entre goticulas e de espalhamento de goticulas
impactando superficies sélidas € importante para inimeras aplicacdes em diferentes areas da
ciéncia e da engenharia, como a impressdo a jato de tinta (Figura 1a), o resfriamento por
pulverizacdo (Figura 1b), a aplicacdo de defensivos agricolas, o funcionamento de motores de

combustdo, a transmissao de doencas respiratdrias, entre outras [1].

Em particular, a complexidade do processo de impressao a jato de tinta [2] destaca-se por
envolver tanto a dindmica de colis@o das goticulas durante sua trajetéria quanto o eventual impacto
em uma superficie, ilustrando o vinculo existente entre diferentes fendmenos da dindmica dos
fluidos. Compreender o comportamento da colisdo € essencial para que seja possivel controlar a
distribuicdo, o formato e o tamanho das goticulas de tinta durante a sua queda. Por outro lado, o
estudo do espalhamento visa garantir o bom funcionamento de fatores relacionados ao contato
com a superficie de impressao, como a velocidade e o dngulo de impacto, as propriedades das

goticulas e as caracteristicas da superficie.

—

- J

Bico pulverizador

ZIN
‘Evaporagia{do solvente . . . .
. . .
- Fusao d5§geticulas . { ] ..
N g I I
Ejetor de goticulas .

® . e @ . . Camada de fluido
Superficie aquecida
Material para impressao

(a) Funcionamento da impressao a jato de tinta. (b) Esquema de resfriamento por pulverizagao.

Figura 1 — Exemplos de aplicagdes praticas que envolvem a colis@o e o espalhamento de gotas.

Ao longo do tempo, pesquisas sobre tais dindmicas resultaram em diversas publicagdes
que buscam compreender as particularidades dos diferentes regimes de escoamento. Entre elas,
investigacOes experimentais foram adotadas para encontrar relacdes entre propriedades dos
fluidos tanto no regime de espalhamento [3, 4, 5, 6, 7, 8] como no de colisdo entre goticulas
[9, 10, 11, 12, 13]. Outras contribui¢cdes notdveis sao os artigos [14, 15, 16] que abordam, entre
outros temas, a conexao entre o espalhamento maximo e os nimeros adimensionais, a relacao

das energias de um sistema e a caracterizacao de diferentes regimes antes e depois do impacto de
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uma gota.

Como a exploracdo experimental de problemas praticos nem sempre € vidvel, as simula-
¢Oes numéricas das dinamicas mais complexas podem ser alternativas eficientes [17]. Em tais
simulacdes, as equacdes governantes do escoamento de fluidos podem ser resolvidas através de
esquemas de discretizagdo classicos, como o método dos elementos finitos [18], o método dos
volumes finitos [19], o método das diferencgas finitas [20], entre outros. Além da solugdo das
equacoes, outro aspecto importante a considerar € o tratamento adequado das interfaces méveis
que separam os fluidos. Esse tratamento envolve representar computacionalmente a interface e
possibilitar que ela se mova a cada instante de tempo, além de mitigar eventuais inconsisténcias
que possam surgir durante a simulacdo. Para isso, existem véarios métodos descritos na literatura,
incluindo representagdes explicitas, como o Front-Tracking [21, 22], representacOes implicitas,

como o Volume-of-Fluid (VoF) [23], ou representacdes hibridas.

Em um trabalho anterior [24], explorou-se a aplicacdo do método VoF, que utiliza uma
malha com fragdes de volume para representar as interfaces. Algumas vantagens do método
incluem a sua implementacao relativamente simples e sua capacidade de tratar as mudancas
topoldgicas em sua formulacdo, sem que haja a necessidade de desenvolver verificacdes e
modificacOes especificas para esse fim. No entanto, suas limitacdes incluem a capacidade de
representar apenas dois fluidos em sua versao cldssica e a necessidade de aplicar um método para
reconstrugdo da interface a partir das fragdes de volume para visualizar a geometria original da

gota.

Para o presente trabalho, decidiu-se utilizar um solver que implementa o método Front-
Tracking, uma abordagem explicita que representa interfaces por meio de particulas interligadas.
Seu principal ponto positivo € lidar com algumas das limita¢des observadas no VoF, permitindo
a representacdo de mais de dois fluidos e ndo havendo a necessidade de um método para
reconstrucao da geometria da interface, uma vez que as proprias particulas podem ser utilizadas
para tal. Apesar de sua eficiéncia, o método possui uma implementacao mais complexa, exigindo
também o desenvolvimento de uma adaptacao para lidar com as mudangas topoldgicas. Para
uma compreensao mais aprofundada sobre o Front-Tracking, uma implementacao minimalista do

processo de advecgdo, utilizando apenas o campo de velocidades, foi desenvolvida.

O uso de estratégias de aprendizado de maquina na drea de dindmica dos fluidos tem sido

bastante explorado nos dltimos anos gracas ao surgimento de técnicas mais eficientes e de fra-
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meworks e bibliotecas, como TensorFlow, Pytorch e MXNet, que simplificam o desenvolvimento,
teste e otimizacgao de diferentes arquiteturas de redes neurais. Como as simulacdes numéricas
podem ter um alto custo computacional, a aplicag¢do de aprendizado de maquina para predizer
determinadas propriedades ou encontrar correlagdes entre parametros pode ser uma estratégia
eficaz para acelerar o processo ou até mesmo eliminar a necessidade de executar uma simulacio

completa.

No contexto da dindmica de goticulas, diferentes modelos de aprendizado de maquina
tém sido adotados para predizer propriedades fisicas ou geométricas observadas em escoamentos
complexos, como por exemplo a predicao do espalhamento mdximo de uma gota através de
nimeros adimensionais e propriedades relacionadas a cada regime abordado [25, 26, 27, 28, 29,
30]. A ideia de aplicar propriedades relacionadas as dindmicas para predizer outras propriedades
também foi explorada em diversas outras situagcdes, como na predi¢do de morfologias de gotas a
partir de dados de imagens [31], na classificacdo de impactos com ou sem respingo, utilizando
imagens capturadas no momento em que metade da gota atinge a superficie [32], no uso de uma
inteligéncia artificial explicavel (XAI) para interpretar como o classificador citado funciona e
descobrir uma possivel correlacio entre a propagacdo de uma gota e a for¢a de impacto em uma
superficie s6lida [33], na predi¢do da curvatura da interface através de particulas vizinhas no
método de representacao Front-Tracking [34], na predi¢do do tamanho, velocidade e forma de
goticulas de um jato de metal liquido sob demanda (DoD-LMJ) [35], na predi¢ao de caracteristicas
geométricas de jatos de fluido, como o angulo de espalhamento e o comprimento laminar, através
de fatores fisicos, como o nimero de Reynolds (Re) e o nimero de Arquimedes (Ar) [36], o uso
de uma rede neural LSTM na predicao do escoamento de fluidos complexos através de medi¢des

de sensores que apresentam ruidos [37], etc.

Dentro do tema de correlagdo entre fatores, a conexdo entre a dindmica das goticulas e o
balancgo de energia tem sido extensivamente explorada. Quando uma goticula se aproxima de
uma superficie ou colide com outra goticula, inicia-se um processo de transferéncia de energia
que envolve componentes cinéticos, superficiais e dissipativos. A andlise do balanco de energia
aprimora ndo s6 a compreensao sobre os principios fundamentais da dindmica dos fluidos, mas
também facilita o desenvolvimento de modelos analiticos baseados nele. Por exemplo, expressoes
derivadas da conservagdo de energia podem ser empregadas para construir equacdes que predizem
o diametro médximo de uma goticula se espalhando em uma superficie sélida. Publicagdes como

[3, 38, 39, 8] exemplificam aplicacdes de tais principios.
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A exploracdo das conexdes entre o balanco de energia e a dinamica de goticulas tem uma
grande importancia pratica, visto que diversas das aplicagdes citadas anteriormente requerem
um controle preciso sobre a dindmica de impacto das goticulas para guid-las de acordo com o
resultado esperado. Dentre trabalhos que exploram tais conexdes, [40] investigou os efeitos de
baixas e altas velocidades na energia superficial e na dissipacao viscosa para goticulas impactando
superficies so6lidas. J4 a conexdo entre a formagao de respingos e a dissipa¢ao de energia foi
abordada por [1], que utilizou resultados experimentais envolvendo uma gota de ferrofluido
com formato assimétrico. Em relacdo aos estudos de colisdo de goticulas, [41] explorou o
balanco de energia durante a coalescéncia e a quebra apds a colisdo, [42] aplicou um esquema
numérico com representacdo Front-Tracking para estudar o balanco de energia usando goticulas
de tamanhos diferentes e [43] reavaliou a delimitacdo do regime de rebote do mapa proposto
por [11], aplicando, por meio de experimentos, uma estratégia baseada em energia e colisdes

bindrias de goticulas.

Apesar da grande quantidade de estudos, esses temas sdo normalmente abordados apenas
no contexto de andlises estaticas, havendo poucos trabalhos [44, 40] que lidam com as variacdes
transientes das propriedades das goticulas, como o didmetro durante o espalhamento, e do
balanco de energia. A concentrag@o na andlise estdtica dos dados também pode ser observada em

investigacOes mais recentes que usam algoritmos de aprendizado de maquina.

Neste trabalho, propomos modelos de aprendizado de maquina baseados em uma
arquitetura de rede neural recorrente chamada de Long Short-Term Memory (LSTM) [45] para
a predi¢do ndo apenas de caracteristicas estdticas, como nimeros adimensionais, mas também
de caracteristicas transientes, como a variacdo temporal do balango de energia. Para testar os
modelos, geramos dois conjuntos de dados dos regimes comentados anteriormente: impacto de
goticulas de formatos diferentes em superficies sdlidas e colisdo entre goticulas. Embora nossos
testes tenham empregado exclusivamente conjuntos de dados gerados por simulacdes numéricas,
a versatilidade dessa metodologia ndo impossibilita a extensao da aplicacdo para investigacoes

experimentais.

Para executar as simulagdes numéricas, o solver desenvolvido por [34], em linguagem de
programacao C, foi adaptado de forma a aceitar a entrada de goticulas com formatos diferentes e
gravar os dados necessdrios. Para a implementacao da versao minimalista do Front-Tracking, o
método de extracao de interfaces em imagens, a constru¢do de arquiteturas de redes neurais e

a geracdo das visualizacdes dos resultados, foi utilizada a linguagem de programacao Python
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com o auxilio das bibliotecas NumPy (estruturacdo dos dados), Matplotlib (visualiza¢do dos

dados), OpenCV (processamento de imagens) e Tensorflow (implementacao em alto nivel das

arquiteturas de redes neurais).

1.1

Objetivos
Neste trabalho, teve-se como objetivo explorar e desenvolver os seguintes temas:

Representar interfaces através do método Front-Tracking, construindo malhas com classifi-

cacdo de células e tratando as mudancas topoldgicas;
Extrair interfaces de goticulas presentes em imagens de experimentos;

Definir o cdlculo do balango das energias presentes em um sistema (cinética, superficial e

de dissipacao viscosa);

Apresentar conceitos de aprendizado de mdquina, em especifico o funcionamento de uma

arquitetura de rede neural recorrente chamada Long Short-Term Memory (LSTM);

Comentar os resultados da aplicacdo de redes neurais para predicao das energias pelo tempo
e/ou dos parametros adimensionais em dois conjuntos de dados gerados por simulacdes

numéricas;

Explorar as possibilidades de correlacio entre propriedades fisicas e geométricas.

No Capitulo 2, € elaborada uma descricao resumida da modelagem matematica do

problema e da adimensionalizagdo dos termos. No Capitulo 3, € definida a implementag¢ao de uma

versao simplificada do método de representacao Front-Tracking, sendo aplicada uma advecg¢do

por campo de velocidades para testd-lo. No capitulo 4, € descrito um método de extracdo de

particulas de interfaces presentes em imagens digitais, destacando os problemas relacionados

ao método e as possiveis solugdes. No capitulo 5, € demonstrado o cédlculo das energias de

um sistema. No Capitulo 6, sdo apresentados os regimes selecionados para a geracao de dois

conjuntos de dados, além da esquematizacdo do processo de extracdo e processamento dos

dados. No Capitulo 7, € explicado o funcionamento geral da arquitetura de rede neural LSTM.

No Capitulo 8, sao apresentados os resultados obtidos através de duas abordagens que visam

aplicabilidade no meio experimental. Por fim, no Capitulo 9, sdo realizadas as consideragdes

finais sobre o projeto e levantados alguns dos possiveis proximos passos do estudo.
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9 Conclusoes

Inicialmente, n6s propusemos dois modelos LSTM para predizer o balango de energia
em dois problemas de superficie livre em movimento: o impacto de uma goticula com diferentes
formatos iniciais em uma superficie s6lida e a colisdo de duas goticulas de mesmo tamanho e
formato. Como o primeiro dataset exigia a geracdo de dados a partir de formatos diferentes e
incomuns, também foi desenvolvido um método capaz de extrair particulas de interfaces presentes
em imagens digitais (como mostrado na Secdo 4). Apds o desenvolvimento dos dois primeiros
modelos de teste, uma abordagem de predi¢c@o sequencial em duas etapas foi aplicada na tentativa
de predizer propriedades importantes utilizando exclusivamente dados geométricos. Este método
mostra-se especialmente ttil para observacdes experimentais, uma vez que usa apenas dados
geométricos, que podem ser facilmente extraidos de imagens ou videos de experimentos. Ele
fornece uma ferramenta de facil uso para a desafiadora tarefa de predizer parametros de fluidos,

como as energias e os nimeros adimensionais.

No contexto dos dois primeiros modelos, com a abordagem de etapa tnica, ambos
compartilharam a mesma arquitetura geral, sendo a Unica variagdo os dados utilizados para
o treinamento. O primeiro modelo foi treinado usando dados de 95 simula¢cdes numéricas
envolvendo sete formatos diferentes, extraidos de imagens de experimentos reais, impactando
uma superficie sélida e espalhando ao longo do tempo. O segundo modelo utilizou dados de
50 simulagdes numéricas de duas goticulas idénticas que colidem horizontalmente, coalescem
e sofrem oscilagdes de espalhamento e retragdo, causando também oscilagdes no balanco de

energia.

Para avaliar a performance de cada modelo, nés conduzimos uma anélise abrangente de
métricas comumente empregadas na validacdo de modelos de aprendizado de maquina, como
o Coeficiente de Determinacao (R?), a Raiz do Erro Quadritico Médio (RMSE) e a Raiz do
Erro Quadritico Médio Normalizada(NRM SE). As métricas R>, RMSE e NRMSE para ambos
os modelos sdo, respectivamente, 0.99429 e 0.99559, 0.02957 € 0.0137, € 0.02961 e 0.02096.
Ap6s analisar as métricas, pudemos observar que ambos os modelos alcangaram performances
suficientemente préximas aos valores ideais de cada métrica, com R?s préximos de um e RMSEs
se aproximando de zero. Os modelos analisados sdo precisos de maneira similar mesmo quando

aplicados a problemas consideravelmente diferentes, o que pode ser avaliado pela similaridade da
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magnitude de seus NRM SEs. O modelo para o espalhamento mostrou resultados promissores
ao lidar adequadamente com um formato de goticula completamente novo. Da mesma forma, o
modelo para a colisdo teve um bom desempenho para instancias com conjuntos de parametros
nao utilizados no treinamento. A acuricia dos modelos também foi avaliada através de gréficos
que mostram as energias cinética, superficial e de dissipacao viscosa em algumas instancias,
confirmando excelente concordancia entre os dados da simulagdo e os valores preditos. Isto
sugere que as arquiteturas de aprendizado de mdquina definidas t€m o potencial de ser altamente

adaptdveis e precisas para uma variedade de regimes de fluidos diferentes.

Para as previsdes em duas etapas, as arquiteturas permaneceram similares, com a
diferenca de que agora utilizamos dois modelos conectados para realizar predicdes sequenciais.
Primeiramente, uma rede LSTM prevé o balanco de energia usando apenas dados geométricos.
Em seguida, as energias preditas servem como entrada em uma segunda rede LSTM responsavel
por predizer os nimeros adimensionais estdticos Re e We. As métricas para a primeira etapa
(energias) e a segunda (nimeros adimensionais) sdo, respectivamente, 0.9776 e 0.99823, 0.03087
e 1.39455,e0.04725 € 0.0141. Apesar de um leve aumento no erro quando comparado a estratégia
de predi¢do de uma etapa, as métricas para as predi¢des de duas etapas ainda demonstram
alta precisdo. Além de uma andlise das métricas, foi feita também uma andlise visual do
comportamento dos nimeros adimensionais preditos. Os resultados mostram boa concordancia
para valores baixos de Re e We, mas o modelo parece ter maiores dificuldades de estabelecer
predicdes acuradas para valores maiores. Esta dificuldade pode ser atribuida ao fato de que,
para os dados de treinamento, hd menos instancias com valores mais altos de Re e We, como
visto na Tabela 3. Por fim, justifica-se a aplicacio dessa abordagem dado que, ao tentar predizer
diretamente os nimeros adimensionais através dos dados geométricos, os RM SE's resultantes

foram consideravelmente mais altos, como demonstrado no Apéndice A.

Embora as métricas indiquem uma alta versatilidade, ainda h4 algumas questdes a serem
exploradas. Uma importante tarefa € o desafio de prever regimes além da coalescéncia no modelo
de colisdo, dado que nosso modelo atual depende predominantemente de dados de casos em
que ha apenas coalescéncia. Por exemplo, capturar os comportamentos distintos associados ao
regime de rebote representa um desafio significativo, ja que detectar a transicao entre os regimes
€ uma tarefa complexa para modelos de aprendizado de maquina. Pesquisas futuras podem se
aprofundar na busca de novos parametros de fluido apropriados para o fendmeno de rebote (ou

qualquer outro regime, para ser exato) e explorar a interpretacdo e a generalizacdo dos modelos.
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Esperamos que esta pesquisa venha a destacar as vantagens de aproveitar o desempenho
oferecido pelas arquiteturas LSTM para realizar predicdes de diferentes tipos de dados estéticos
ou transientes em escoamentos complexos de fluidos complexos, como, por exemplo, na dindmica

de goticulas viscoeldsticas [61, 62].
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