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RESUMO

O escoamento ao redor de cilindro fixo € um campo de estudo que requer
muita atencéo por ser recorrente em diversas atividades da industria do petréleo,
como na interacao entre a correnteza do mar e Spars ou umbilicais. Observa-se que,
no escoamento em torno destas estruturas, ha formacdo de esteira resultante da
interacdo hidrodindmica, sinal de que as forcas hidrodinAmicas presentes sao
grandes, aumentando requisitos e custos estruturais. Diversos métodos de controle
foram e sdo propostos na literatura, como aplicacdo de jatos sintéticos e cilindros
rotativos. Assim, a reducdo das forcas hidrodinAmicas através de técnicas de
controle de escoamento permitem aliviar requisitos de estruturas mais robustas e
possivelmente seus custos, além de aumentar sua confiabilidade. Dentre os estudos
propostos, surge um método que alia a capacidade de analise e tomada de decisdo
das redes neurais a simulacdo da computacao fluidodinAmica para ativacdo de um
controle ativo de circuito fechado. O trabalho proposto possui como objetivo efetivar
o controle de escoamento ao redor de um cilindro fixo utilizando cilindros rotativos
com redes neurais para sua ativacdo. Para isto, utiliza-se uma rede neural de
aprendizado profundo, implementada em Tensorforce, utilizando a plataforma
computacional FEnIiCS Project pra realizacdo das simulagdes de escoamento. Séo
realizados testes tanto de capacidade de malha quanto de funcionamento da rede
neural, junto com implementacdo da rede neural para controle de cilindros rotativos,
com diversas geometrias. Apos treinamento das redes neurais, séo realizados testes
com parametros de rotacdo dos cilindros, adaptabilidade da rede neural para
escoamentos variados e sensibilidade da funcéo objetivo da rede neural. Obtém-se
uma rede neural com cilindros rotativos capaz de reduzir em cerca de 23% as forcas
de arrasto em um cilindro fixo. Além disso, confirma-se a superioridade do uso de
cilindros rotativos com rotacdo independente para controle, diminuindo tanto a forca

média de arrasto exercida sobre um cilindro quanto a oscilagédo desta forga.

Palavras-Chave: Controle de escoamento. CFD. Controle de Esteira. Redes neurais.



ABSTRACT

Flow control around a fixed cylinder is a field that requires constant attention
as it is recurrent in many activities in oil and gas industry, like in interactions of the
sea currents with Spars and risers. In the flow around these structures, hydrodynamic
interactions results in the formation of a wake, indicating that strong hydrodynamic
forces are present, causing increased structural costs to guarantee structural
integrity. Many flow control methods are found in the literature, like secondary flow
using synthetic jets or rotating cylinders. Thus, flow control methods are used to
reduce the hydrodynamic forces exerted by the wake of the flow, consequently
reducing the need for expensive robust structures and increasing reliability. Among
many approaches in this field, a method comes up to combine the analysis and
decision making capabilities of neural networks with computational fluid dynamics
simulations for the activation of a closed-loop active flow control method. The present
work aims to accomplish the flow control around a fixed cylinder using rotating
cylinders as the control method, and a neural network to activate the control of these
cylinders. A deep learning neural network is implemented on Tensorforce, using the
FeniCS Project platform for the flow simulations. Mesh quality and neural network
functionality are tested before the implementation of the neural network for flow
control with different geometries of rotating cylinders. After the neural network
training is done, rotating parameters, adaptability for different flow conditions and
objective function sensibility are tested. A neural network capable of controlling
rotating cylinder to perform flow control, capable of reducing drag forces around a
fixed cylinder by 23% is obtained as result. Furthermore, the superiority of
independently rotating cylinders for flow control is confirmed, reducing both the

average drag forces around a fixed cylinder and its amplitude of oscillation.

Keywords: Flow Control. CFD. Wake Control. Neural Networks.
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1. INTRODUCAO

Inserida cada vez mais em ambientes de aguas profundas e ultra profundas,
a industria do petroleo necessita continuamente estudar as interagdes entre suas
instalagBes marinhas diversas e os elementos da natureza, como o vento e a agua
do mar, para viabilizar a exploracdo offshore. Um dos principais focos de estudo
desta area, o escoamento ao redor de cilindros, ou de corpos rombudos em geral, se
faz necessario por ser uma geometria recorrente em diversas estruturas offshore,
como risers, que sao os tubos que levam o 6leo produzido do fundo do mar até a
plataforma, plataformas monocoluna ou Spars, pernas de plataformas submersiveis
e umbilicais.

Tal estudo se faz necessario devido a acdo das forcas de arrasto e
sustentacao originarias do escoamento ao redor da estrutura. Para evitar problemas
estruturais, os sistemas offshore sdo projetados para suportar estes carregamentos
ao longo de décadas. Além da intensidade da forca de arrasto, outro fendbmeno
observado neste tipo de escoamento € o desprendimento de vortices na esteira do
escoamento, que podem causar vibragdes, chamadas de Vibragdes Induzidas por
Vortices (V.L.V., em inglés), que em ressonancia com a estrutura pode causar fadiga
do material e consequentemente falha (PATINO; GIORIA; MENEGHINI, 2017;
RABAULT et al., 2019).

Uma forma de aliviar a intensidade destes carregamentos € através do
controle de escoamento. Diferentes métodos de controle de escoamento foram
estudados ao longo dos anos, podendo estes ter duas classificacdes diferentes, uma
em relacdo ao emprego de energia para sua atuacédo, diferenciados em método
passivo, quando ndo ha o uso de energia externa, e ativo, quando ha o emprego de
energia externa (RASHIDI; HAYATDAVOODI; ESFAHANI, 2016). Outra classificagédo
possivel € em relacdo ao local de atuacdo do método, podendo este ser na fronteira
da camada limite do escoamento ou diretamente na esteira produzida (CHOI; JEON;
KIM, 2008). Dentre os meétodos ativos de controle da separacdo da camada limite,
cita-se o0 método de Controle de Camada Limite de Superficie Movel (MSBC, em
inglés), no qual um elemento externo, geralmente cilindros rotativos de diametro
menor que o corpo principal, injeta momento diretamente na fronteira da camada
limite, retardando a separacdo e portanto inibindo a formacdo de vorticidade
(PATNAIK; WEI, 2002).
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Apesar dos beneficios que um controle de escoamento ativo pode trazer
para uma estrutura, como a reducdo das forcas exercidas e em alguns casos a
anulacdo das forcas causadas pela vorticidade, 0s pré-requisitos para a
implementacéo de um tipo de controle, junto com as condicbes do ambiente, podem
dificultar ou até mesmo impedir a utilizagdo de tal método de controle. Enquanto este
trabalho aborda apenas a capacidade ou ndo do método de controle de escoamento
de reduzir as forcas exercidas em um cilindro fixo, € importante considerar, em uma
implementacdo real, o tipo de método a ser escolhido em relacdo ao custo
energético, a eficacia do controle e a confiabilidade associados a cada método,
fatores que, dentre outros, sdo levados em conta para aplicacdo na industria.

Um dos parametros de funcionamento de métodos ativos de controle de
escoamento é a estratégia de ativacdo do método. Devido a grande dificuldade de
se analisar e montar uma estratégia de ativacdo em tempo real, gerada pela
caoticidade do escoamento, 0 que corresponde a alto tempo gasto em simulacdes
computacionais, grande parte dos métodos ativos possuem ativacdo harménica ou
constante (CHOI; JEON; KIM, 2008). Rede neurais séo fortes candidatas a realizar
esta funcéo.

Provenientes da tentativa de aproximar a computacdo da mente humana,
redes neurais sdo algoritmos que podem “aprender’ a realizar a¢gées dado um
objetivo e estimulos, capazes de explorar diversos campos de acao, a fim de obter o
melhor resultado capaz de atingir um objetivo proposto. Deste modo, uma possivel
resposta para a obtencdo de uma estratégia de ativagcdo em tempo real é através da
implementacdo de redes neurais, que quando treinadas sdo capazes de analisar e
devolver uma resposta a partir de medicdes realizadas do escoamento (RABAULT et
al., 2019).

Devido a essa dificuldade na busca de uma estratégia de ativacao de
meétodos ativos de controle de escoamento, e o continuo avanco dos métodos de
inteligéncia computacional, este trabalho tem como objetivo final a implementagéo
de uma rede neural de aprendizado profundo, através de simulacdes
computacionais, que seja capaz de controlar a ativacdo de um Controle de Camada
Limite de Superficie Movel, baseada no trabalho de Rabault et al. (2019), de modo a

reduzir as cargas hidrodindmicas numa geometria cilindrica.



2. OBJETIVOS

O objetivo do presente trabalho consiste da implementacdo e teste, em
ambiente de simulacdo computacional, de uma rede neural capaz de controlar a
ativacao de cilindros rotativos, de modo a se realizar o controle de escoamento ao
redor de um cilindro circular fixo. Realiza-se também a avaliacdo da adaptabilidade
da rede implementada para diferentes condi¢cdes de escoamento as quais nao fora
treinada anteriormente, variando-se o niumero de Reynolds.

De modo a se alcangar o objetivo proposto, estabelecem-se objetivos
intermediarios descritos por: testes preliminares de validacdo e reproducdo da parte
computacional obtida do artigo base e adaptacdo da rede neural do artigo base para

a situacao proposta por este trabalho.
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3. REVISAO DA LITERATURA

A revisdo bibliografica aqui apresentada busca concentrar os estudos ja
produzidos sobre as areas de escoamento ao redor de cilindro e seus fenbmenos,
junto com seus métodos de controle, métodos computacionais e redes neurais, além

de aplicacdes de redes neurais no campo de controle de escoamento.

3.1. Escoamento ao redor de um cilindro

Esta primeira secdo aborda fenomenologia e caracteristicas do escoamento
ao redor de um cilindro fixo e métodos de controle deste escoamento, baseando-se
nas teses de Meneghini (2002) e Ortega (2015), além de artigos de revisao da
literatura de Derakhshandeh e Alam (2019), Choi, Jeon e Kim (2008) e Rashidi,
Hayatdavoodi e Esfahani (2016).

3.1.1.FenGmenos do escoamento

Observa-se separagcdo massiva no escoamento ao redor de um cilindro em
diversos regimes de escoamento praticos da industria, fato que caracteriza um
cilindro como um corpo rombudo (OERTEL, 1990). As principais caracteristicas do
escoamento sao a velocidade ao longe U e o diametro do cilindro D, representados
na Figura 3.1, e as propriedades do fluido do escoamento, massa especifica p e

viscosidade p.

Figura 3.1 — Secéo transversal do corpo cilindrico no plano de incidéncia de escoamento

y

Fonte: Adaptado de Derakhshandeh e Alam (2019).

O namero de Reynolds (Re) € um namero adimensional, definido como
parametro de similaridade de escoamento (POTTER; WIGGERT, 2004), e
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representa a razao entre as forgas inerciais e viscosas de um fluido quando
submetido & um escoamento com a presenca de camadas limite, como por exemplo
ao redor de um cilindro fixo, sendo exibido na Equacao 3.1,

__pUD _ UD

p Py (3.1

Re

onde p € a densidade do fluido, y a viscosidade dinéamica, v é a viscosidade
cinematica, U é a velocidade do escoamento ao longe e D a dimenséo linear
caracteristica do corpo imerso no fluido. Para o caso do cilindro circular, como
observado na Figura 3.1 a dimens&o linear caracteristica € o seu diametro.

A importancia do niamero de Reynolds se da pela possibilidade de se prever

0 comportamento de um escoamento a partir dele, observavel na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Regime de escoamento ao redor de cilindro.

Regime de o
Intervalo de Re Caracteristica
escoamento
Re<1 Sem separacéo
3-5 < Re <40-48 Separacao estavel
40-48 < Re < 300 Laminar periodico @\9
300 < Re < 1.4*105 Subcritico 9’?
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1.4%105 < Re < N
Critico
1*106
1*10% < Re < 5*10° Supercritico
5*106 < Re Turbulento . Qf ©
&

Fonte: Adaptado de Derakhshandeh & Alam (2019) e Ortega (2015).

Um dos principais causadores de forcas e vibraces em corpos imersos em
um escoamento € a separacdo da camada limite com geracdo de voértices. O
fendbmeno de desprendimento de vértices ocorre devido a interacdo das camadas
cisalhantes separadas.

Segundo Gerrard (1966), a periodicidade do desprendimento se deve ao fato
de que um vortice, ao ser alimentado pela sua camada cisalhante, atrai a camada
cisalhante oposta, movimentando o fluido desta camada. Através da Figura 3.2,
visualizam-se os possiveis caminhos que o fluido movimentado pode tomar, sendo
eles a) se incorporar ao vértice presente no lado oposto; b) se mover em direcdo a
camada cisalhante oposta; c) se mover em direcao a esteira imediatamente atras do
corpo, alimentando o vortice de sua camada cisalhante. Devido ao fato de o
crescimento do vortice causar o desprendimento do vértice anterior, a movimentacdo
de fluido para o terceiro caminho que garante o periodicidade do fenbmeno. Apesar
disso, o balanco da quantidade de fluido que se desloca por cada caminho rege a
frequéncia de formacdo e desprendimento dos vortices, além de sua pressdo de
base, ou seja, a presséo na regiao posterior ao corpo.

Outro estudo sobre vorticidade, realizado por Von Karman, idealizou o que
se nomeia atualmente de esteira de Von Karman, que € o perfil que os vortices
desprendidos pelo escoamento ao redor de um cilindro assumem para numeros de
Reynolds maiores que 5*10°6 e entre ~47 e 1.4*10°%, e pode ser observada na Figura
3.3. Tal estudo mostrou que ha um espacamento tipico e estavel entre vortices,
caracterizando uma frequéncia de desprendimento bem delimitada (WILLIAMSON,
1996).
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Figura 3.2 — Esquema da formacao de vortices proposto por Gerrard (1966)

c
—
Fonte: Ortega (2015).

Figura 3.3 — Perfil da esteira de Von Karman

NN AN

Fonte: Adaptado de Meneghini (2002).

Oriundo da normalizacéo da frequéncia de desprendimento de vortices (fs), 0
namero de Strouhal (St) € um adimensional que depende dessa frequéncia de
desprendimento, da velocidade U do escoamento e da dimenséo linear
caracteristica do corpo, que assume o valor do diametro D para o caso do cilindro
circular, conforme Equacéo 3.2. Devido ao conceito de similaridade de escoamento,
é possivel também considerar o nimero de Strouhal como uma fun¢do do nimero
de Reynolds (NORBERG, 2003):

st = 2L = f(Re) (3.2)

E possivel calcular as forcas instantaneas de arrasto (Fo) e de sustentac&o

(FL) na superficie de um cilindro C através das equacotes 3.3 e 3.4, que séo:
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Fp = fc (o 'n)- e, dS (3.3)

F,=[.(c-n)-e,dS (3.4)

onde n € o vetor normal a superficie do cilindro, ex = (1, 0), ey = (0, 1) e ¢ é o tensor

de Cauchy, que simplificado para um escoamento 2D é representado por

o= (Gxx Txy) (3.5)
Tyx  Oyy '
sendo que:
Opx = =P+ 2p 0+ AV-V (3.6)
Oyy = —p+2u2—;+ AV -V (3.7)
d d
Ty = Tyx = “(ﬁ'l' d_:/) (3.8)

onde p é pressao, J € a viscosidade, u € a velocidade na diregdo x, v € a velocidade
na direcdo y, V é o campo de velocidade e A € um coeficiente de viscosidade, que
para escoamentos incompressiveis de fluido newtoniano pode ser considerado nulo
(RABAULT et al. (2019); POTTER; WIGGERT, 2004). Tais for¢gas sao demonstradas
na Figura 3.4.

Figura 3.4 — Representacao das for¢cas de arrasto (Fp) e de sustentacdo (F.) atuantes em
um cilindro.

FL

Fo

Fonte: Adaptado de Potter e Wiggert (2004).

Por elegancia de notagdo e usando a ideia de similaridade do escoamento
dada pelo niumero de Reynolds, ou seja, a ideia de que varia¢cdes proporcionais de
forcas e geometria resultam na mesma fenomenologia, as forcas de arrasto e de

sustentacao serao apresentadas na forma adimensional, sendo elas os coeficientes
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de arrasto, Cp, e de sustentacdo Ci, que sdo a normalizacdo de suas respectivas
forcas, assumindo envergadura unitaria para o caso bidimensional. O calculo desses

coeficientes é explicitado nas equacbes 3.9 e 3.10

Fp

Crn = 3.9

D LS (3.9)
Fy,

C, = 3.10

L uD (3.10)

sendo p a densidade do fluido, U a velocidade média do escoamento e D o didametro

do cilindro.

3.1.2.Controle de escoamento

Segundo a revisdo de Choi, Jeon e Kim (2008), os métodos de controle de
escoamento possuem diferentes classificacfes. A primeira classificacdo possivel é
em relacdo ao gasto energético necessario para obtencdo do controle desejado.
Enquanto os métodos que ndo dependem de energia externa sdo denominados
métodos passivos de controle, os métodos que necessitam de energia para
funcionamento sdo chamados de métodos ativos de controle de escoamento.

Outra classificacdo que os métodos podem receber é em relacdo ao local de
acdo destes. Aos métodos que agem sobre a camada limite, retardando a sua
separacdo ou incitando a transicdo do regime de escoamento (GAD-EL-HAK;
BUSHNELL, 2008), atribui-se o0 nome de método de controle de camada limite. Para
0s métodos que atuam modificando a esteira do escoamento ap0s 0 corpo presente
no escoamento, da-se o nome de método de controle direto de esteira.

Zdravkovich (1981) realizou uma revisdo dos métodos passivos de controle
de escoamento, separando-0s em trés grupos principais, os métodos que utilizam
protuberancias na superficie do cilindro e os métodos que utilizam protetores,
atuando na camada limite tentando diminuir ou evitar a formacao de vortices, e 0s
métodos que utilizam estabilizadores na esteira do escoamento, como por exemplo
placas divisoras, que funcionam evitando a interagdo dos vortices com a camada
cisalhante oposta, impedindo o desprendimento dos vértices.

Devido ao foco deste trabalho, realiza-se a seguir uma revisdo mais
detalhada dos meétodos de controle ativo, especialmente do método de cilindros

rotativos.
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3.1.2.1. Controle ativo de escoamento

A seguir citam-se o0s principais métodos de controle ativo conhecidos,
segundo o artigo revisdo de Rashidi, Hayatdavoodi e Esfahani (2016), com
descricdo mais minuciosa do método de cilindros rotativos, método de interesse
deste trabalho.

O método de controle por meios elétricos, que atua na camada limite do
escoamento, funciona através do uso de descargas elétricas que alteram o campo
de velocidade do escoamento, retardando a separacdo do escoamento. Este método
é favoravel para aplicacbes aerodindmicas, com dificil implementagdo em fluidos
liguidos. Suas vantagens sao a facil instalacdo, alta frequéncia e acdo e baixo
consumo energeético.

Atuante na esteira do escoamento, 0 método de geracdo de escoamento
secundario possui diversas formas de implementagédo, como jatos sintéticos e tubos
de succéo ou injecdo, que modificam o escoamento através da interagdo deste com
0 escoamento secundario gerado. Um dos principais parametros deste método é o
balanco de massa no sistema. Quando o balanco de massa € nulo, 0 escoamento
secundario se da pela movimentacao do fluido do préprio escoamento. Quando este
balanco difere de zero, ocorre a transferéncia de fluido entre o local do escoamento
e tanques externos, causando um aumento do gasto energético do método. Nota-se
também a possibilidade de jatos sintéticos estarem acoplados no cilindro fixo, tendo
uma acao direta na camada limite e ndo na esteira de escoamento (RABAULT et al.,
2019).

Um método atuante na camada limite do escoamento, 0 método de campos
magnéticos requer um fluido que seja capaz de conduzir eletricidade para
funcionamento, sendo pratico em aplicacdes oceanicas. Tal método funciona atraves
da aplicacdo de um campo magnético no sistema, criando forcas resistivas no fluido
em movimento, modificando o escoamento. A principal vantagem deste método é a
possibilidade de se alterar o campo elétrico localmente e temporalmente, obtendo-se
possibilidade de controles especificos para o escoamento.

Devido a dependéncia da viscosidade e da densidade do fluido com a

temperatura, os métodos termais agem modificando as forgcas viscosas na camada
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limite, alterando o perfil de velocidade do escoamento ao redor do corpo fixo,
desestruturando a formacao de vortices, tendo portanto atuacdo na camada limite.

3.1.2.2. Controle por cilindros rotativos

O método de controle por cilindros rotativos, da categoria de MSBC,
funciona através da locacdo de pequenos cilindros nas proximidades do corpo
principal, de modo que a rotagdo destes incorra na injegcdo de momento na camada
limite, modificando o escoamento, sendo considerado portanto um método com
atuacao na camada limite. Seus principais parametros de atuacédo sdo a quantidade
de cilindros rotativos alocados, o posicionamento de tais cilindros, seus diametros e
a velocidade angular durante atuacéo.

Com relacdo a velocidade de rotacdo dos cilindros, esta geralmente é
medida através de um adimensional a, que representa a razao entre a velocidade
escalar a um raio de distancia do centro do cilindro rotativo e a velocidade do
escoamento, possuindo Uc/U como a notacdo mais utilizada. A equacdo que
relaciona esse adimensional com a velocidade angular do cilindro é:

Uc wd

ETl = 20 (3.11)
sendo w a velocidade angular, d o diametro do cilindro de controle e U a velocidade
do escoamento ao longe.

Com relacdo ao posicionamento dos cilindros rotativos, o método mais
comum de notacdo é por coordenadas cilindricas, com distancia radial em relacao
ao centro do cilindro fixo, geralmente em razéo do diametro D do cilindro, e distancia
angular em relacdo a jusante do escoamento, como observado na Figura 3.5. Outra
possivel notacdo para a posicéo radial do cilindro rotativo € pelo uso do parametro
gap, sendo este parametro a menor distancia entre a superficie do cilindro fixo e do

cilindro rotativo, exemplificado na Figura 3.6.



18

Figura 3.5 — Posicionamento dos cilindros rotativos

U

Fonte: Adaptado de Dehkordi, Goodarzi e Nourbakhsh (2018).

Figura 3.6 — Posicionamento dos cilindros rotativos utilizando o parametro de gap

@
U .
—_—
gap

Fonte: Adaptado de Dehkordi, Goodarzi e Nourbakhsh (2018).

Diametro e quantidade dos cilindros rotativos s&o dois parametros
geométricos que afetam a quantidade de momento que estes sdo capazes de
injetar. Sobre o diametro, tal propriedade tem uma relacdo diretamente proporcional
com a quantidade de momento injetavel para uma mesma situacao de atuacao. Com
relagdo ao numero de cilindros, ha um consenso de se utilizar um numero par de
corpos rotativos, devido ao fato de que a separacdo da camada cisalhante ocorre
em ambos os lados do cilindro fixo, de forma simétrica. Caso haja um
posicionamento assimétrico dos cilindros de controle, havera a uma concentracdo
das forcas de sustentacdo em um lado do escoamento, deslocando a média de seu
coeficiente do valor nulo.

Diversos autores estudaram os diversos parametros deste método, para
variados intervalos de nimero de Reynolds, na busca da melhor reducdo possivel
das forcas atuantes. Modi (1997) realizou uma revisdo do campo de estudo de
cilindros rotativos, chegando as principais conclusfées de que o método era capaz de

diminuir forgcas de arrasto e aumentar forcas de sustentagédo, tendo promissora



19

capacidade de aplicagdo na melhora de performance de aeronaves, e de ter sua
atuacao calculada por meios computacionais com economias computacionais.

Mittal (2001) realizou testes computacionais de posicionamento e rotacao
para cilindros rotativos em escoamentos com Re = 102 e 10%. A partir de um sistema
com um cilindro fixo de diametro D, o posicionamento de um par de cilindros
menores em posi¢cdo normal a direcdo do escoamento, isto €, a 90° e 270° da
jusante, com diametro igual a 0.05D e gaps de 0.01D e 0.075D, realizou-se o célculo
da eficacia do método em funcdo da velocidade Uc/U, através de calculos
computacionais. Mittal chegou a conclusdo de que para um nimero de Reynolds de
102, a razdo Uc/U = 5 é o suficiente para suprimir a formacéo de vortices, reduzindo
drasticamente as forcas atuantes. Para Reynolds de 10% porém, ndo houve a
supressédo da vorticidade, havendo porém uma melhora significante da organizacéo
da esteira para Uc/U > 5.

Korkischko e Meneghini (2012) realizaram testes experimentais de atuagéo
dos cilindros rotativos no controle de escoamento, para Reynolds entre 1600 e 7500,
com um intervalo da razdo Uc/U entre 5 e 10. Foi observado uma diminuicdo do
arrasto médio em cerca de 60% para a razdo Uc/U = 5, tendo boa concordancia com
0 experimento computacional de Mittal (2001).

Patino, Gioria e Meneghini (2017) desenvolveram um estudo computacional
de sensibilidade para definicAo dos parametros de posicionamento de cilindros
rotativos e ndo rotativos e de velocidade angular para os cilindros rotativos para
controle de escoamento ao redor de um cilindro de diametro D, para Re = 50, e
diametro do cilindro de controle igual & 0.06D, posicionados a 90° e 270° em relacao
ao escoamento. Foi obtido um valor de gap de 0.07D para o posicionamento dos
cilindros, e para o caso do método ativo, uma razdo Uc/U minima de 1.89. Foi
realizado também uma extrapolacdo dos resultados obtidos em relacdo ao numero
de Reynolds, obtendo-se valores condizentes com o experimento computacional de
Mittal (2001).

Zhu e Gao (2017) realizaram um estudo computacional sobre método de
MSBC utilizando cilindros rotativos com diametro igual a 0.06D, sendo D o diametro
do cilindro fixo pelo qual ocorre 0 escoamento, posicionados simetricamente a 135°
em relacdo a montante do escoamento, com Re = 3484 e Uc/U = 6. O principal
objetivo deste estudo foi avaliar a atuacdo do método de controle para as situacdes

em que os cilindros ndo possuem sincronia de rotacdo. As principais conclusdes
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obtidas indicam que a rotagdo para fora de ambos os cilindros de controle possui
efeito contrario ao de controle de escoamento, enquanto que a rotacdo com direcdes
alternadas causa uma assimetria no desprendimento de vértices, sem realizar o
controle efetivo da esteira.

Assi, Orselli e Ortega (2019) experimentaram computacionalmente um
arranjo de cilindros rotativos composto pelo cilindro principal de diametro D e oito
cilindros de controle com diametro 0.05D, espalhados de forma homogénea ao redor
do cilindro fixo. Para Re = 100, o sistema foi capaz de impedir o desprendimento de
vértices para Uc/U > 3, havendo porém uma resultante alta de forcas de sustentacéo
no sistema. Nota-se que tal arranjo gera a possibilidade do método de controle ser
omnidirecional, podendo controlar o escoamento independente da direcdo de
incidéncia de corrente.

Compilam-se na Tabela 3.2 as diferentes geometrias e condi¢coes de
escoamento dos autores citados anteriormente.

Tabela 3.2 — Compilado de geometrias e condi¢cdes de escoamento para cilindros rotativos

N® de Posici to | Diamet G \® Uc/U
osicionamento iametro a C
Autor(es) | cjlindros P Reynolds
0.01D;
Mittal 2 90° e 270° 0.05D 100 5
0.075D
0.01D;
Mittal 2 90° e 270° 0.05D 10000 >5
0.075D
B«
Korkischko, 1600< Re
o 2 90° e 270° 0.06D 0.07D Uc/U
Meneghini <7500
<10
Patino,
Gioria e 2 90° e 270° 0.06D 0.07D 50 >1.89
Meneghini
Zhu, Gao 2 450 ¢ 135° 0.06D 0.09D 3484 6
Assi, .
_ Distribuicéo
Orselli e 8 ) 0.05D 0.1D 100 >3
ot uniforme
rtega

Fonte: Adaptado de Mittal (2001), Korkischko e Meneghini (2012), Patino, Gioria e Meneghini (2017),
Zhu e Gao (2017) e Assi, Orselli e Ortega (2019).
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3.2. Fluidodinamica Computacional

A fluidodindmica computacional (Computational Fluid Dynamics) é definido
por Hirsch (2007) como o conjunto de metodologias que permitem a resolucdo de
problemas que envolvem escoamento de fluidos através de simulacdes
computacionais. Deste modo, é possivel utilizar CFD para simular e analisar o
escoamento ao redor de um cilindro fixo sob efeito de cilindros rotativos.

Nesta secdo da reviséo bibliogréfica, sera descrito o ambiente de simulagdo
utilizado no artigo de Rabault et al. (2019), que sera utilizado como base para as
simulacdes do presente trabalho.

Inicialmente, é imprescindivel a citacdo do conjunto de equacfes que regem
0 escoamento incompressivel, as equacdes de Navier-Stokes, representadas na

forma vetorial:

ov 1
SH+V-W= —Vp+—W (3.12)

V.-V=0 (3.13)

onde Re é o nimero de Reynolds, p € a pressao e V € o campo de velocidade.

Para o fechamento das equacdes 3.12, oriunda da conservacdo de momento
e 3.13, de conservacdo de massa, sao definidas como hip6teses a condicao de no-
slip para as superficies das paredes horizontais do sistema e do cilindro fixo, ou
seja, no contato entre o fluido e essas superficies ha a aderéncia do fluido, e a
condicdo de tensdo nula de saida, representada na Equacdo 3.14, onde p
representa a presséo, U a velocidade e 71 o vetor normal de saida. Para o ambiente
original do artigo de Rabault et al (2019), ha também a condi¢cdo de que os jatos
utilizados para controle de escoamento resultam em uma adi¢cdo ou subtracdo nula
de massa no sistema. O posicionamento dos jatos esta representado na figura 3.7,
onde w representa o angulo da largura de atuacdo do jato e 6 o angulo entre a

jusante do escoamento e o centro de w.

r‘i—ia—U—O 3.14
Re dn (3.14)
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Figura 3.7 — Parametros de posicionamento dos jatos.

Fonte: Adaptado de Rabault et al. (2019).

Figura 3.8 — Hipéteses de no-slip em vermelho e perfil de entrada do escoamento (Ue).

P_‘i%@

Fonte: O autor (2019).

Para a obtencéo da solucdo das equagdes 3.12 e 3.13 ao longo do tempo,
foi utilizado o esquema de corregcéo de pressdes incrementais (Incremental Pressure
Correction Scheme) proposto por Goda (1979), que utiliza o método de elementos
finitos.

Para a explicacdo do método de IPCS, discute-se primeiramente o método
de elementos finitos. Considerado como um método universal de resolucdo de
equacdes diferenciais, 0 método de elementos finitos consiste de forma simplificada
na discretizacdo do espaco do dominio das equacbes em um numero finito de
elementos, de modo que seja possivel resolver cada elemento individualmente, para
que a solucéo geral seja obtida pela combinacdo das solugbes individuais. Para
equacdes dependentes do tempo, como é o caso da equacgdo de Navier-Stokes,
para uma variagdo no tempo At pequeno, e um tempo inicial to, existem duas formas
de célculo da solucdo das equacdes no tempo seguinte to + At, o método explicito,
gue obtém a solucdo das equacdes de to + At a partir do estado de to, e 0 método
implicito, que obtém um sistema de equacdes para obtencdo dos estados do
sistema para to e to + At. As principais caracteristicas do método implicito em relagéo
ao método explicito é a alta estabilidade e nivel de convergéncia em troca de altos

custos computacionais.
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Voltando ao método de IPCS, demonstra-se o0 processo através das

equacgdes seguintes:

*_ 1 *+
z AtuO + Ug Vuo = EA z 2”—0 (315)
1 *
Alp—po) = V- u (3.16)
1 oo
—(u—u)=-Vp (3.17)

onde uo e po sdo as velocidades e presséo iniciais, u* a velocidade estimada, u e p
as velocidades e pressdao no momento seguinte e At o passo no tempo. Deste modo,
resolvem-se as equacdes de Navier-Stokes através de trés passos: em 3.15 realiza-
se a estimativa da velocidade no momento seguinte a to utilizando a Equagao 3.12,
em 3.16 a projecdo da pressdo é calculada utilizando-se a Equacdo 3.13 e a
velocidade calculada em 3.15, e em 3.17 ocorre a correcado da velocidade calculada
através da pressdo projetada em 3.16 e da Equacdo 3.13. Neste processo, a
discretizagdo espacial por elementos finitos é feita em elementos triangulares, e
ocorre tratamento explicito no tempo para calculo da Equacdo 3.15
(GUNZBURGER, 1989; LOGG; MARDAL; WELLS, 2015; RABAULT et al., 2019).
Para a simulacdo computacional do problema proposto, foi utilizado o
framework de elementos finitos Fenics Project (LOGG et al., 2012, ALNAES et al.,
2015), junto com o modulo Dolfin (LOGG; WELLS, 2010) e utilizacdo do software
Gmsh (GEUZAINE; REMACLE, 2009) para a geracao das malhas triangulares.

3.3. Redes neurais

Para a justificativa do uso de sistemas de redes neurais, realiza-se
primeiramente a explicacdo de um conceito propositalmente omitido sobre os
métodos de controle ativo de escoamento.

Ao se analisar o método de ativagdo de um controle ativo de escoamento,
este pode ser dividido em duas categorias: ativacdo com circuito aberto (ou open
loop) e ativagdo com circuito fechado (ou closed loop). Para a ativagdo com circuito
fechado, por vezes também denominado como método de controle por Feedback, o

sistema é munido de sensores ao redor da area de interesse do escoamento,
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geralmente a esteira e a vizinhanga do cilindro fixo, que avaliam a situacdo do
escoamento ao longo do tempo e controlam a ativacdo do método de controle em
tempo real. Ja a ativacdo com circuito aberto se dd em um momento inicial e
permanece constante durante todo seu funcionamento, ou com variacfes periodicas
pré-definidas (CHOI; JEON; KIM, 2008; DERAKHSHANDEH; ALAM, 2019).

Embora a eficiéncia do método por ativacdo com circuito fechado seja
superior a de circuito aberto, o alto tempo de simulacdo devido a caoticidade
inerente do comportamento de um escoamento gera uma dificuldade na sua
implementacdo fazendo com que a acao calculada por uma observacdo dos
sensores ndo seja obtida a tempo. Por esse motivo, o0 sistema de redes neurais é
utilizado como interface observacéo-acao para o controle ativo de circuito fechado.

Para esta Ultima secdo da revisdo bibliografica, utiliza-se como base os
livros de Haykin (2005) e Nandy e Biswas (2018), além de anotacfes de aula da
disciplina PMI3927 - Inteligéncia Computacional Aplicada a Industria de Petrdleo.

Segundo Haykin (2005), uma rede neural artificial, ou simplesmente rede
neural, € um processador paralelamente distribuido, composto por unidades simples,
0S neurdnios, que possuem capacidade de armazenar conhecimento na forma de
pesos sinapticos, obtidos a partir de estimulos do ambiente durante um processo de
aprendizagem. Baseado no funcionamento do cérebro humano, as aplicacées de
redes neurais incluem classificacdo, categorizacdo, aproximacdo, previsdo e
otimizacao.

O primeiro modelo de neurdnio artificial, proposto por McCulloch e Pitts em
1943, foi nomeado como [MP43] e apresentava as caracteristicas principais do
funcionamento de um neurdnio biolégico. Ele apresentava um numero de entradas
de dados, representando os dendritos, uma funcéo de ativacdo que era calculada e
um terminal de saida, representando o axénio. A estrutura de um neurdnio artificial
pode ser observada na Figura 3.9. Com o primeiro modelo de neurdnio artificial
proposto, Hebb difundiu a ideia de algoritmo de aprendizado, pelos quais um
neurbnio poderia alterar seus pesos especificos, “aprendendo” a analisar um
estimulo dado pelos dados de entrada (HAYKIN, 2005).
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Figura 3.9 — Modelo de neurdnio artificial [MP43]
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Fonte: Adaptado de Haykin (2005).

A funcado de ativacdo do [MP43] atribuia wi como um peso especifico para
cada dado de entrada xi, e utilizava a somatéria dos dados multiplicados por seu
respectivo peso para comparagdo com um threshold, ou bias, b de ativacao,
enviando um sinal y de resposta caso a funcao fosse ativada.

Com relacdo ao aprendizado de uma rede neural, este pode ser dividido em
duas categorias: aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado. Para uma rede
neural com aprendizado supervisionado, possui-se o conhecimento do resultado a
ser obtido, como por exemplo a classificacdo de um ndmero manuscrito. Deste
modo, a rede é treinada a partir de exemplos em que ela recebe os dados de
entrada e a resposta esperada para aquela entrada, buscando minimizar o erro entre
a resposta obtida e a resposta esperada.

Para o aprendizado ndo supervisionado, os resultados esperados ndo sao
expostos a rede neural, tendo esta que identificar padrées entre os dados de entrada
para desenvolver seus pesos wi. Uma das subcategorias do aprendizado n&o
supervisionado, o aprendizado por refor¢co (Reinforcement Learning, em inglés) é um
processo no qual a rede ndo é exposta a uma série de dados, mas sim a um
ambiente continuo, que representa algum cenario real a ser estudado. Com a
definicdo de uma fungédo objetivo, a rede interage com o ambiente a ela exposto,
realizando agOes e obtendo recompensas ou puni¢cdes da funcdo objetivo. Seu
processo de aprendizagem se da por reforco atrasado, ou seja, ela é capaz de
observar uma sequéncia temporal de observacdo-acao-reacao, tendo como objetivo
definir, para a observacao realizada, a agcédo a ser feita para que a recompensa
acumulada seja maxima, ou sua punicdo acumulada seja minima. O principal

empecilho para a implementagdo do aprendizado por reforco, até a década de 50,
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era a dificuldade de se implementar uma rede capaz de identificar, para uma
observacdo temporal, a influéncia de cada acao realizada para o resultado final
obtido. Tal dificuldade comecou a ser superada com a apresentacdo da
programacao dinamica por Bellman, em 1957.

O conceito de redes neurais profundas e aprendizado profundo (Deep
Neural Networks e Deep Learning, em inglés) tem relacdo com a arquitetura da rede
neural utilizada. Enquanto uma rede neural convencional, considerada uma rede de
camada simples, possui, além das camadas de entrada e saida, apenas uma
camada intermediaria de neurénios, as redes profundas possuem mdultiplas camadas
intermediarias. O uso de redes e aprendizado profundos possui aplicacdes na
exploracdo de dados de dimens@es elevadas, como reconhecimento de imagem de
fala, sendo portanto indicado para problemas complexos (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

Assim, o aprendizado profundo por refor¢o funciona como um agente, ou
seja um algoritmo, que realiza a interacdo com o ambiente, captando a observacao,
realizando a acédo e obtendo a recompensa ou punicdo, que controla a rede neural
artificial.

O algoritmo utilizado como agente de aprendizado profundo por reforco foi o
Proximal Policy Optimization, ou simplesmente PPO, tendo sido apresentado por
Schulman et al. (2017). Tal método, de forma simplificada, busca obter a distribuicao
probabilistica da acdo a ser tomada para uma observacdo, de modo que a
recompensa a longo prazo seja maximizada. Elaborada na tentativa de se obter um
agente de treinamento que possuisse a simplicidade de um gradiente descendente e
a precisdo de um agente de regido de confianca, o agente PPO simplifica o
processo de aprendizado pois, ao invés de eliminar acdes consideradas como
restritas, ele atribui uma penalidade a estas acdes, reduzindo calculos necessarios
durante o aprendizado. Durante seu treinamento, 0 agente explora as possiveis
acOes a serem tomadas e atribui a probabilidade destas agOes de resultarem no
melhor resultado. A partir de um parametro de clipping, as acbes com a razdo de
sua probabilidade com a da melhor acdo menor que este parametro sédo eliminadas,
até que a melhor acéo seja definida. A randomicidade do processo de exploracéo se
da devido a incerteza da rede de escolher alguma agédo quando todas as possiveis
possuem uma probabilidade igual de maximizar a recompensa, sendo escolhida

entdo uma aleatéria de uma alta gama de opgoes.
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3.3.1. Redes Neurais Aplicadas a Controle de Escoamento

Uma gama de autores relataram o uso de redes neurais para o controle ativo
de escoamento, seja de circuito aberto ou fechado. A seguir apresentam-se alguns
usos de redes neurais neste ramo.

Fujisawa e Nakabayashi (2002) desenvolveram uma simples rede neural de
uma camada intermediaria capaz de controlar a ativacdo de cilindros rotativos para
controle de escoamento em volta de um cilindro. A rede era alimentada pelo campo
de pressao ao redor de um sensor, que teve sua posicado como objeto de teste de
sensibilidade. Por fim, computou-se uma reducdo do coeficiente de arrasto e de
sustentacdo de 16% e 70% maior, respectivamente, em relagcdo ao emprego de
cilindros nao rotativos. Com relacdo ao posicionamento dos sensores, chegou-se a
conclusdo de que o seu posicionamento na esteira do escoamento traz medidas
mais Uteis e precisas para a rede neural.

Shin et al. (2006) realizaram uma analise de comparacédo da atuacdo de uma
rede neural de camada intermediaria Unica com 8 neurénios com um Estimador
Linear Estocastico (Linear Stochastic Estimator), com relacdo a eficiéncia e nimero
de sensores. Foi observado que para sensores sem nenhum tipo de interferéncia, o
método de LSE com 12 sensores era superado pela rede neural utilizando menos
gue 4 sensores, além de que para sensores com 30% de interferéncia, a rede neural
com 4 sensores teve desempenho muito superior ao LSE com 12 sensores.

Dehkordi et al. (2017) utilizaram redes neurais para estimar os parametros
ideais para implementacdo do método de controle por cilindros rotativos para Re =
150. Os parametros de velocidade angular, diametro dos cilindros de controle e o
posicionamento destes foi estimado por uma rede neural com auxilio da metodologia
Taguchi de estatistica, substituindo a simulacdo de todos os casos possiveis de
teste. Com os parametros obtidos obteve-se reducdo da oscilacdo de arrasto e de
sustentacdo em 99.9% e reducdo do coeficiente médio de arrasto em 29.16%, além
da supressdo da formagdo de voértices (supressdo associada a reducdo das
oscilacdes das forcas).

Rabault et al. (2019) desenvolveram a primeira rede neural treinada por
aprendizado profundo por reforgco capaz de realizar controle ativo de escoamento. O
método utilizado foi o0 de um par de jatos sintéticos posicionados no raio do cilindro

principal, capaz de inserir ou succionar fluxo no escoamento. Com uma rede



28

profunda de duas camadas intermediarias de 512 neurbnios cada, a rede neural foi
capaz de controlar a ativagdo dos jatos, obtendo uma reducdo do coeficiente de
arrasto de 8%, sendo uma prova de conceito de que o aprendizado profundo por

reforco é capaz de obter uma estratégia de controle para os jatos sintéticos.
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4. DESENVOLVIMENTO

4.1. Rede Neural para Controle por Escoamento Secundéario

Para a realizagdo dos testes iniciais deste trabalho, de modo que se obtenha
o conhecimento da interface de trabalho utilizada por Rabault et al.(2019), utilizou-se
além dos mesmos softwares de CFD, a mesma interface para redes neurais, sendo
essa a utilizagdo do Tensorflow (Abadi et al., 2016) para definicdo da rede neural, e
do Tensorforce (Schaarschmidt et al., 2017), uma biblioteca open source do
Tensorflow para implementacdo do agente de aprendizado profundo por reforgo. As
simulacdes neste primeiro momento foram realizadas com uma rede neural com
duas camadas intermediarias de 128 neurdnios cada, em contraste com as duas
camadas de 512 do trabalho original. Tal escolha foi influenciada principalmente pela
necessidade apenas de familiarizacdo com a interface de trabalho, aliada a reducéo
de custo computacional que esta reducéo acarreta para a simulagéo total.

O escoamento simulado tem como caracteristicas principais um cilindro fixo
com diametro adimensional D = 1 e um perfil de velocidade parabdlico com
velocidade média adimensional Um = 1.5, resultando em Re = 100; dois jatos
controladores posicionados a 90° e 270° em relacdo a jusante do escoamento, no
raio do cilindro, com 10° de angulo de atuacdo e parametrizados de modo que,
sendo Q o fluxo de cada jato, para que ndo ocorra inje¢cdo de massa no sistema, Q1
= Q.

De modo a se fazer a observacdo do estado do escoamento, o sistema
possui 151 sensores, que sdo capazes de medir tanto pressdo quanto velocidade.
Para o caso do trabalho original, foram utilizados sensores de velocidade, enquanto
que os testes deste trabalho utilizou sensores de pressao e apenas um teste com
sensores de velocidade, de modo a validar os resultados com os obtidos
originalmente. A representacdo da simulacdo original pode ser observada na Figura
4.1, onde 0s pontos pretos sdo 0s sensores do sistema, 0os pontos vermelhos os

jatos e a circunferéncia branca o cilindro de diametro D.
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Figura 4.1 — Representacéo do sistema a ser simulado, com cilindro fixo em branco, jatos
sintéticos em vermelho e sensores em preto.
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Fonte: Rabault et al., 2019.

Os parametros de aprendizado da rede neural sdo definidos como um
aprendizado durante 300 episédios, onde cada episédio é o periodo de tempo em
que a rede atua no escoamento antes de analisar os resultados obtidos e realizar o
aprendizado. O tempo de cada episédio é definido como 2 segundos, assim como
no trabalho original, correspondendo a 6.5 vezes o periodo de desprendimento de
vortices. Na simulacdo, sdo computados 4000 passos no tempo por episodio, com
um At = 5.10 segundos.

De modo a realizar o aprendizado por reforco, utilizando o algoritmo de PPO
como agente de aprendizado, a funcédo objetivo da rede treinada € apresentada a
seqguir:

1 = —(Cp)r — 0.2[(Cy)7| (4.1)
onde It € o0 valor a ser maximizado e (X)r indica o valor médio de X ao longo de
tempo T. Deste modo, a funcdo objetivo busca reduzir a média do coeficiente de
arrasto, tentando manter a média do coeficiente de sustentacdo proxima de nula,
evitando quebra de simetria. Para cada treinamento, a rede neural passara por 300
episodios de 2 segundos cada, totalizando 4000 passagens de tempo em cada
episodio. Nesta funcéo objetivo, como foi dito por Rabault et al. (2019), o coeficiente
de sustentacdo é utilizado de modo que a rede nao tente diminuir o coeficiente de
arrasto com uma injecao excessiva de forcas de sustentacédo, fato que atenderia o
objetivo apenas por mudar a direcdo do deslocamento do cilindro de horizontal para
vertical.

Elencam-se na Tabela 4.1 os testes de malha realizados, na Tabela 4.2 os
parametros originais de simulacdo e na Tabela 4.3 todos os testes de sistema de
escoamento realizados, com comparacdo dos parametros modificados em relacédo
ao exemplo original. Observa-se que na Tabela 4.1, os tamanhos da malha

representam a distancia adimensional maxima permitida entre nos.



Tabela 4.1 — Testes de malha realizados.
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Tamanho da malha Tamanho da malha NUmero total
Teste . . ,
no cilindro longe do cilindro de células
Malha original 0.01 0.05 9640
Malha fina 0.005 0.01 40334
Malha 0.04 0.1 4710
grosseira
Malha m.wto 0.08 0.4
grosseira

Fonte: O autor (2019).

Tabela 4.2 — Par@metros Originais de Simulagéo

Parametro Valor Original
N° Neurdnios por camada 512
Posicdo dos jatos 90° e 180°
Largura de atuacao do jato 100
Numero de sensores 151
Tipo de sensor Velocidade

Fonte: O autor (2019).




Tabela 4.3 — Testes de treinamento realizados para controle por jatos.
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Nome do teste

Parametro modificado

Valor modificado

N° Neurbnios por

rede 128 128
camada
rede 128 vel Tipo de sensor Velocidade
rede 128-45 Posicéo dos jatos 45° e 315°
) Largura de atuacéo do
rede_128 jw30 30°

jato

rede_128 probes_reduzidos

NUimero de sensores

37, bem distribuidos

rede_128 probes_cilindro

NUmero de sensores

36, ao redor do cilindro

rede_128 probes_esteira

NUumero de sensores

36, concentrados na

esteira

Fonte: O autor (2019).

Nota-se que, apesar de estar indicado apenas para 0 primeiro teste na

Tabela 4.3, como dito no inicio desta sec¢éo, todos os testes foram realizados com

uma rede neural com duas camadas intermediarias de 128 neurbnios cada.

Ressalta-se também que todos os testes, com excecdo do teste “rede 128 vel”

foram realizados com sensores de pressao.

4.2. Rede Neural para Cilindros

Como parte do desenvolvimento da parte final deste trabalho, foi realizado

primeiramente a adaptacdo do problema proposto por Rabault et al. (2019) com o

objetivo de inserir um par de cilindros a geometria do problema. Em concordancia

com o trabalho de Patino, Gioria e Meneghini (2017), os cilindros inseridos possuem

um raio de 0.06D e um gap em relacdo ao cilindro principal de 0.07D, posicionados

porém com uma angulacdo de 45° em relacdo a jusante do escoamento. Com 0s

cilindros inseridos, foi realizado um teste de malha para averiguar a capacidade da

mesma de computar corretamente as informacgdes destes novos cilindros, por serem

notoriamente menores que o cilindro principal. Realizou-se teste utilizando tamanhos
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de malha de 0.02 e 0.01, e um teste do funcionamento da rede neural nesta nova
geometria, utilizando jatos como método de controle, e 0s novos cilindros sem
rotacao.

A seguir, foi implementado o movimento para os cilindros de controle. Em
primeiro momento, foi implementado um movimento vibratorio de controle, no qual
os cilindros de controle deslocavam o fluido na diregéo y.

Apos treinamento da rede neural para cilindros vibratorios, foi implementado
o movimento de rotacdo dos cilindros de controle como método de controle de
escoamento. Foi definido uma rotacao positiva para a dire¢édo interna em relacdo ao
cilindro principal, como observado na Figura 4.2, e rotacdo dependente para 0s
cilindros de controle, ou seja, a mesma rotacdo para ambos. Ressalta-se que as
condicbes de escoamento e parametros de aprendizado para implementacdo dos
cilindros sédo as mesmas das redes de controle por jatos, mudando-se apenas a
geometria e 0 método de controle.

Figura 4.2 — Representacao dos cilindros rotativos com numeragéao e sentido positivo de

rotacao.
1
o
U
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Fonte: O autor (2019).

Devido a algumas limitagbes de malha e impossibilidade de realizagdo de
treinamentos para malhas muito finas em tempo habil, para todos os treinamentos
gue envolvem cilindros de controle, estes foram posicionados a 45° e -45° da jusante
do escoamento, e para o caso de cilindros rotativos, a rotagéo foi limitada para 1200
rad/s.

Foi utilizada para ambos os movimentos de cilindros uma rede composta por
duas camadas de 512 neurdnios, com as informag¢fes dos 151 sensores de pressao
como dados de entrada e a acdo de cada cilindro como saida, como representado

na Figura 4.3. Ressalta-se que, por ser uma rede de aprendizado profundo, todos os
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elementos de cada camada estdo interligados com os elementos das camadas
adjacentes.

Figura 4.3 — Representacao da rede neural utilizada, sendo i os dados de entrada, w 0s
neurdnios e o os dados de saida.

Fonte: O autor (2019).

Na Tabela 4.4, encontram-se todas as geometrias treinadas, junto com

nome para referenciamento ao longo do trabalho, seguindo o codigo:
a xy (4.3)
onde a indica o tipo de movimento do cilindro, podendo ser V para cilindro vibratério

e R para cilindro rotativo, x se refere ao diametro d do cilindro de controle e y ao gap

entre os cilindros de controle e o cilindro principal de diametro D, sendo:
d =x107%D (4.4)
gap = y1072D (4.5)



Tabela 4.4 — Testes de treinamento realizados pra cilindros de controle.
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' ' Diametro do
Nome do Teste Tipo de movimento | Gap
cilindro de controle
V51 Vibracao 0.05D 0.01D
V.57 Vibracéo 0.05D 0.07D
V575 Vibracéo 0.05D 0.075D
V59 Vibracéo 0.05D 0.09D
V.6 1 Vibracéo 0.06D 0.01D
V 67 Vibracao 0.06D 0.07D
V 6 75 Vibracao 0.06D 0.075D
V_ 69 Vibracao 0.06D 0.09D
Rotacao
R 5 75 0.05D 0.075D
dependente
Rotacao
R 6 7 0.06D 0.07D
dependente

Fonte: O autor (2019).

Realizados os treinamentos, utilizou-se a mesma geometria de R_5 75 e
R_6_7 para o treinamento de duas novas redes neurais, mas desta vez com 0s
cilindros de controle com rotacao independente entre si. Tais testes recebem o nome
R 5 75 le R _6_7 | para indicar a independéncia de rotacéo dos cilindros.

Com o treinamento destas Ultimas redes, foi realizado um teste de
adaptabilidade da rede neural para escoamentos diferentes do escoamento do
ambiente de treino. Para este teste foi utilizado uma rede semelhante a rede
proposta por Rabault et al. (2019), com controle por jatos, e a rede R_5 75 |. Estas
redes foram utilizadas para realizar o controle de escoamento com diferentes
nameros de Reynolds, comecando em Re = 100, que foi a condicdo de treinamento,
com incrementos de 10 em 10, até o momento que a malha nédo fosse capaz de
computar o resultado.

Como ultimo teste, foi realizado o treinamento de uma rede com mesma

geometria da rede R_5 75 |, porém com alteracdo na funcdo objetivo da rede
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neural apresentada na Equacdo 4.1, aumentando o impacto do coeficiente de
sustentacdo, como representado na Equagéao 4.6:

1 = —(Cp)r — 0.4[(Cy)r| (4.6)
Tal rede recebe o nome de R_5 75 104.
Nota-se portanto que, enquanto a metodologia e o meio de treinamento da rede
neural é semelhante ao apresentado pelo artigo base, este trabalho propde um foco
na geometria nova atraves da implementacdo do método de cilindros rotativos, além
da contribuicdo através de testes de adaptabilidade da rede neural para variacdo do
namero de Reynolds.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1. Testes de malha

Realizados os testes e simulagfes iniciais, apresentam-se primeiramente 0s
resultados para testes de malha, observaveis nas imagens 5.1 e 5.2. Tais testes de
malha foram realizados devido ao desconhecimento dos reais valores dos
coeficientes de arrasto e sustentacéo ao redor do cilindro, fato comum para diversas
variaveis em simulagdo. Deste modo, com o intuito de se obter o menor custo
computacional possivel com o menor erro possivel do calculo destes valores,
comparam-se os resultados obtidos para diferentes refinamentos de malha, até que
a variacao do resultado seja desprezivel (ROACHE, 1994).

Figura 5.1 — Teste de malha realizado com diferentes refinamentos

Teste de Malha Cp

3.25 ~ | 4 Ty |2 Al T ~ | 4 T¢ )2 A /
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3.2 INSNSINSNSINSN NSNS N NSNS
“N V V VVVV VYV VJV V V. . \V
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3.05 -
()] 3k :
o Malha original

2.95 Malha fina - - -
29 L Malha grosseira

Malha muito grosseira
2.85 |- N

2.8 1

2.75 I I I I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo Adimensional (t*U)/D

Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.2 — Comparacao do efeito da malha nos treinamentos realizados

Malha C orginal e fina Malha C, grosseiro Malha C_ muito grosseiro
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Fonte: O autor (2019).

Para este teste de malha, a malha foi criada com caracteristicas diferentes
da original, e foi simulado um escoamento no sistema, sem nenhuma acédo de
controladores. Como pode ser observado nas figuras 5.1 e 5.2, o coeficiente de
arrasto e de sustentacdo para a malha original possuem uma curva periédica
guando agem naturalmente, devido as vibracdes induzidas por vortices. Atraves
destas figuras € possivel observar que as malhas grosseira e muito grosseira sao
incapazes de obter o valor total dos coeficientes, devido as aproximacdes feitas por
elementos maiores de malha. Observa-se porém uma mudanca desprezivel no
comportamento das curvas dos coeficientes para a malha mais refinada, fato que
permite a utilizacdo da malha original de modo a se obter ganhos computacionais.
Sobre o fato de a média do coeficiente de arrasto ser menor para as malhas mais
grosseiras, ressalta-se o fato de que a forca de arrasto € calculada ao redor do
cilindro, e uma malha insuficiente ao redor deste impede o célculo correto dessa
forca. Com relacdo ao coeficiente de sustentacdo, apesar da média continuar nula
para as malhas grosseiras, a variagao diminui, pelo mesmo motivo do caso anterior.

Para a justificativa do uso da simulacédo da malha original para a rede de 128
neurdnios como valor de referéncia para todos os testes observados, apresenta-se a
seguir, nas figuras 5.3 e 5.4, a simulacdo do escoamento base para o0s testes
rede_128 vel e rede_128 probes_cilindro junto com o teste original, comparando os

coeficientes de arrasto e sustentacéo, respectivamente.
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Figura 5.3 — Comparacéo do Cp para trés diferentes testes de rede neural.

Malha Cd rede_128
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Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.4 — Comparacéo do C, para trés diferentes testes de rede neural.
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Fonte: O autor (2019).

Como pode ser visto comparando-se os graficos das figuras 5.3 e 5.4, as
variacbes do comportamento dos coeficientes de arrasto e sustentacdo sé&o
minimas, justificando o uso da malha do teste 128 como referéncia em prol da
reducado do custo computacional. Na Figura 5.5 encontra-se representacdo da malha

utilizada durante as simulacéo da rede_128.

Figura 5.5 — Malha utilizada para simulacéo do teste rede_128.
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Fonte: O autor (2019).
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Com relacdo a malha proxima aos cilindros rotativos implementados, obteve-se na
Figura 5.6 a comparagéo entre dois diferentes tamanhos de malha, comprovando-se
a possibilidade de utilizacdo do tamanho de malha de 0.02 ao redor dos cilindros
menores, fato que gera ganho computacional e garante o calculo de todas as
informacdes ao redor destes cilindros com erro desprezivel. Observa-se por fim na
Figura 5.7 a malha gerada com foco nos cilindros presentes no sistema.

Figura 5.6 — Teste de malha ao redor dos cilindros rotativos.
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.7 — Malha do sistema com foco nos cilindros presentes.
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5.2. Teste das redes neurais artificiais para escoamento secundario

Com o fim da fase de treinamento, acumulou-se um tempo médio de 30
horas de simulacdo para o treinamento de cada rede neural, totalizando 210 horas
para o treinamento de todos os testes propostos. Para um primeiro momento, serao
apresentados os resultados da rede neural sem adaptacdes em relacdo a rede
utilizada originalmente, apenas com um numero reduzido de neurdnios. Observam-
se nas figuras 5.8 a 5.10 o histérico de treinamento da rede!, a atuagdo da rede no
controle do Cp, e a atuacao no controle do C., respectivamente. Ressalta-se que o
Cp médio indicado no treinamento da rede é a média temporal do coeficiente de
arrasto em cada episodio.

Figura 5.8 — Historico de treinamento para a rede_128, com indicagdo do melhor modelo
obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).

1 Historico em relagcdo ao nimero de episédios, onde cada episodio € o periodo de tempo em que a
rede atua no escoamento antes de analisar os resultados obtidos e realizar o aprendizado, tempo
este definido como 2 segundos.
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Figura 5.9 — Cp durante a atuacdo da rede_128 em comparacdo com o0 escoamento natural.
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.10 — C, durante a atuacdo da rede_128 em comparag¢do com o escoamento

natural.
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Fonte: O autor (2019).

Na Figura 5.8, que contém o historico de treinamento da rede, é possivel
observar o processo de aprendizado da rede neural através da queda do Cp médio
ao longo dos primeiros 100 episodios, fato que demonstra a escolha de diversas

acOes possiveis com o fim de diminuir o coeficiente, firmando as escolhas que
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favoreceram tal diminuicdo. Pode-se confirmar também o carater randémico da
exploracdo da atuacdo ideal pela rede neural através da variacdo do coeficiente
meédio de arrasto de cada episodio. Para a atuacédo real da rede neural no controle
de um escoamento, esta utiliza o melhor modelo obtido, ou seja, o conjunto de
acOes no episodio que resultou no menor coeficiente de arrasto.

Pode-se observar nas figuras 5.9 e 5.10 a a¢cédo da rede neural na ativacao
do controle do escoamento realizado, incorrendo numa diminuicdo de
aproximadamente 0.23 na média do coeficiente de arrasto, caindo de 2.85 para 2.62,
diminuicdo que representa cerca de 8% do total. Para este teste em especifico,
mostra-se nas figuras 5.11 e 5.12 a comparac¢éo de velocidades ao final e ao inicio
do escoamento, e nas figuras 5.13 e 5.14 a mesma comparacdo do campo de

pressao.

Figura 5.11 — Velocidade do escoamento no momento inicial para a simulacéo da rede _128.
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.12 — Velocidade do escoamento no momento final para a simulagéo da rede _128.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.13 — Campo de presséo do escoamento no momento inicial para a simulagéo da

rede 128.
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.14 — Campo de presséo do escoamento no momento final para a simulacao da

rede 128.
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Fonte: O autor (2019).

Confirma-se entdo modificagdo da magnitude das velocidades,
principalmente na esteira do escoamento, e diminuicdo da presenca de pressfes
muito baixas na esteira. Observa-se também diminuicdo notéria da diferenca de
magnitude de pressdao em pontos alternados, indicando a presenca de vortices
menos intensos pelo escoamento.

Devido a grande guantidade de testes realizados, serdo apresentados na
Tabela 5.1 os coeficientes de arrasto médio final obtido pela simulacdo de cada
teste, junto com a reducéao relativa. As figuras de historico de treino e atuacao de

cada rede podera ser encontrada no apéndice A deste trabalho.
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Tabela 5.1 — Eficiéncia de cada teste realizado no controle de escoamento por escoamento
secundario junto com resultado obtido por Rabault et al.(2019).

Nome do teste Cp médio final Reducéao [%]
Resultado de Rabault et al.

(2019) 2.95 7.95
Rede 128 2.95 7.95
rede 128 vel 2.98 7
rede 128-45 3.13 2.3
rede_128 jw30 2.95 7.95
rede_128 probes_reduzidos 2.945 8.1
rede_128 probes_cilindro 3.06 4.5
rede_128 probes_esteira 2.96 7.6

Fonte: O autor (2019).

A partir dos dados compilados na tabela apresentada, observa-se que, das
redes que obtiveram eficacia igual ou semelhante, todas apresentam sensores na
esteira do escoamento seja estes em grande quantidade ou ndo. Com relagédo aos
dois testes com reducdes relativas menores que 5%, justifica-se o resultado do teste
da rede_ 128 probes cilindro pela ndo observacdo de como a esteira do
escoamento se desenvolvia, tendo apenas medidas nos arredores do cilindro. Ja
para o teste da rede_128-45, € possivel que a forca de succao dos jatos ndo tenham
sido suficientes para atrair 0 escoamento para a esteira, de modo a inibir a formacao
de vortices, sendo as posi¢cOes de 45° e 315° portanto menos atraentes para o

controle de escoamento por escoamento secundario.

5.3. Teste das redes neurais artificiais com cilindros vibratérios
Por ndo ser o foco deste trabalho, apresenta-se no Apéndice B os resultados

obtidos pela rede neural com controle por cilindros vibratorios.
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5.4. Teste das redes neurais artificiais com cilindros rotativos
Em primeiro momento, destaca-se o fato de os treinamentos para as redes
neurais para cilindros foram realizados em um computador com capacidade de
processamento maior em relacédo ao utilizado para os testes de redes neurais para
escoamento secundario. Foram realizados treinamentos de 350 episédios, 50
episodios a mais em relacdo aos treinamentos de escoamento secundario, e com
redes com camadas de 512 neurbnios, contra 128 das redes anteriores, visando
garantir a convergéncia do treinamento da rede. Apesar disso, cada treinamento
durou cerca de 29 horas de simulagdo. Apresenta-se nas figuras 5.15, 5.16 e 5.17 0
histérico de treinamento da rede R_5_75, a atuacdo da rede no controle das forcas
de arrasto e atuacdo contra forcas de sustentacdo, respectivamente, apds tempo
transiente de atuacao.

Figura 5.15 — Historico de treinamento para a rede R_5_75, junto de indicacao do melhor
modelo obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.16 — Cp durante a atuacdo darede R_5 75
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.17 — C, durante a atuacdo da rede R_5_75
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Fonte: O autor (2019).

A partir dos resultados apresentados, é possivel perceber primeiramente a
diminuicdo do coeficiente de arrasto médio do escoamento sem controle em relagédo
ao escoamento sem controle dos casos sem a presenca de cilindros rotativos. Tal
diminuicdo, de 3.2 para aproximadamente 3.1, uma redugédo de 3.1%, é causada

pela simples presenca dos cilindros menores no sistema, que atuam como um
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método de controle passivo e dificultam a formacao de vorticidade. Ressalta-se que
esta reducdo passiva, mesmo que pequena, € maior que a reducao gerada pelo
controle ativo por jatos em situacfes ndo propicias, como o caso rede_128-45, que
obteve uma reducéo do coeficiente de arrasto de apenas 2.3%.

Pode-se notar através da Figura 5.15 que o treinamento da rede neural
conseguiu alcancar um valor médio de Co menor que as redes anteriores, fato que
em primeiro momento indica um controle melhor do escoamento pelos cilindros
rotativos. Ao se observar a Figura 5.16, porém, observa-se que apesar de realmente
ocorrer uma diminuicdo notavel da média do coeficiente de arrasto, de cerca de
15.7% em relacdo ao escoamento sem cilindros, h4 um grande aumento de sua
oscilacdo, em quase 10 vezes. Pela Figura 5.17, observa-se ainda um pequeno
aumento do coeficiente de sustentacdo, tanto no sentido positivo quanto no
negativo.

Na Figura 5.18, que mostra a velocidade de rotagdo dos cilindros de
controle, utiliza-se para facilitar a visualizacdo o sentido horario de rotacdo como
sentido positivo para ambos os cilindros. Devido a dependéncia de rotacdo dos dois
cilindros, observa-se que ambos os cilindros rodam sempre “para dentro” do
escoamento, variando apenas em sua velocidade.

Apresenta-se nas figuras de 5.19 a 5.22 a comparacdo entre 0S campos
iniciais e finais de pressao e velocidade.

Figura 5.18 — Velocidade de rotag&o dos cilindros durante o controle do escoamento pela
rede R_5 75.
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Fonte: O autor (2019).
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.20 — Campo de pressdo do escoamento no momento final para a simulagéo da

redeR 5 75
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.21 — Velocidade do escoamento no momento inicial para a simulagéo da rede
R_5_75.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.19 — Campo de presséo do escoamento no momento inicial para a simulagéo da
redeR 5 75
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Figura 5.22 — Velocidade do escoamento no momento final para a simulacdo da rede
R_5_75.
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Fonte: O autor (2019).

Em primeiro momento, é possivel notar a diminuicdo do coeficiente de
arrasto pelo aumento do nivel de pressdo no momento final da simulacdo em
relacdo ao momento inicial.

Comparando-se estes resultados com os campos de velocidade e presséo
da simulacdo com escoamento secundario, observa-se que apesar do coeficiente de
arrasto ser menor para o caso com cilindros rotativos, com o método de escoamento
secundario a inibicdo de voértices foi muito maior. Pode-se supor entdo que a alta
oscilacdo do coeficiente de arrasto para este caso € causada tanto pela rotacao dos
cilindro quanto pela vorticidade ainda presente.

5.5. Outros testes com cilindros rotativos
Nesta secdo serdo apresentados os resultados para treinamento com
cilindros rotativos com rotacdo independente, para os testes de adaptabilidade da

rede neural e para o teste de mudanca da funcéo objetivo da rede neural.

5.5.1. Cilindros com rotacao independente

Realizando-se o treinamento da rede com rotacédo independente e mesma
geometria dos testes anteriores, é possivel verificar o impacto da independéncia de
rotagdo no coeficiente de arrasto. Apresenta-se o historico de treinamento da rede
R_5 75 1 na Figura 5.23, a atuacdo do método no controle dos coeficientes de
arrasto e sustentacdo nas figuras 5.24 e 5.25 e a rotacdo dos cilindros durante o

controle na Figura 5.26.
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Figura 5.23 — Historico de treinamento para a rede R_5_75_1, junto de indicagao do melhor
modelo obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).

Através do historico de treinamento da rede com rotacdo independente, é
possivel perceber um controle muito mais eficaz do coeficiente de arrasto em
relacdo tanto ao controle por escoamento secundario quanto ao controle por
cilindros dependentes. Tal eficacia é confirmada pela atuacdo da rede na Figura
5.24, chegando a um coeficiente médio proximo de 2.48, uma reducdo de cerca de
23%. Além disso, observa-se uma oscilacdo muito menor do que a observada na
Figura 5.16.



Figura 5.24 — Cp durante a atuacdo darede R_5 75 |
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Figura 5.25 — C, durante a atuacdo darede R_5_75 |
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Figura 5.26 — Velocidade de rotagéo dos cilindros durante o controle do escoamento pela
rede R_ 5 75 |

Rotagdo R_5 75 |

osb [\ . .. CiindoH
1 1 1 ‘ Cilindro 2
Ak o o o T

Tempo Adimensional (t*U)/D
Fonte: O autor (2019).

No que diz respeito ao coeficiente de sustentacéo, a Figura 5.25 possui duas
informacBes importantes. A primeira delas € a reducdo da variacdo deste
coeficiente, de aproximadamente 0.8 para 0.18, e a segunda e mais notavel, o
deslocamento da média do coeficiente de valor nulo para o escoamento natural para
-0.2 para o escoamento controlado. Esta observacdo condiz com o fato de que a
alteracéo da direcdo do escoamento pode acarretar na diminui¢do do coeficiente de
arrasto e reafirma a necessidade da utilizacdo do coeficiente de sustentacdo na
funcéo objetivo da rede neural, de modo que esta n&o tente apenas mudar a direcéo
do escoamento para diminuir o arrasto do sistema.

Comparando-se as figuras 5.24 e 5.25 com a Figura 5.26, é possivel
perceber o efeito da rotacéo dos cilindros nos coeficientes de arrasto e sustentacgao.
Nota-se que, apos o pico de velocidade no momento t=2, ha uma oscilacéo
constante de menor intensidade da rotacdo dos cilindros, dando a entender que a
rede utiliza um primeiro esforco para chegar na melhor condicdo de escoamento
obtida pelo treinamento e rotagcbes menores apenas para manter este escoamento.

Apresenta-se nas figuras 5.27 e 5.28 os campos inicial e final de pressao do
escoamento da rede R_5 75 I, e nas figuras 5.29 e 5.30 os campos de velocidade

inicial e final.
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Figura 5.27 — Campo de presséo do escoamento no momento inicial para a simulacdo da
rede R_5 75 |.
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.28 — Campo de presséo do escoamento no momento final para a simulacdo da
rede R_5 75 |.
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.29 — Velocidade do escoamento no momento inicial para a simulagéo da rede
R_5 75 1.

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
x/D

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Velocidade [adimensional]

Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.30 — Velocidade do escoamento no momento final para a simulacéo da rede
R 5 75 1.
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Fonte: O autor (2019).

Comparando-se os campos finais de pressdo e velocidade da rede
R 5 75 | com as redes R_5 75 (figuras 5.20 e 5.22) e rede_128 (figuras 5.14 e
5.12), conclui-se que, apesar de ter atuacdo superior em relacdo a rede com
cilindros dependentes, a rede com cilindros independentes ndo foi capaz de suprimir
tdo bem a vorticidade como a rede com jatos, indicado pela variacdo de pressao ao
longo do canal de escoamento. Tal fato é reforcado pelo coeficiente de arrasto
possuir uma oscilacdo durante a atuacdo da rede com cilindros independentes, e

possuir oscilacdo quase nula apos atuacao dos jatos, como visto na Figura 5.9.

5.5.2. Alteracao da funcao objetivo

De modo a se analisar o efeito do coeficiente de sustentacdo na diminui¢ao
do coeficiente de arrasto, a rede R_5 75 14 teve o peso do C. dobrado na funcédo
objetivo da rede neural durante o treinamento, de 0.2 para 0.4. O historico de
treinamento desta rede se encontra na Figura 5.31, a atuacdo da rede no controle de
escoamento nas figuras 5.32 e 5.33 e a rotacéo dos cilindros durante o controle na
Figura 5.34.

Em primeiro momento, € possivel perceber pelo histérico de treinamento que
o melhor modelo obtido possui um Cp médio maior que o melhor obtido pela rede
R_5 75 1, resultando em uma reducdo média de 21.4%, sendo que a reducdo do
melhor modelo da rede sem alteracéo da funcéo objetivo foi de 27.6%.

Comparando-se a atuacao desta rede com a rede sem alteracdo, observa-se

gue ambas néo atingem o coeficiente de arrasto médio do melhor modelo. Enquanto
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a reducao média para a rede alterada atuante foi de cerca de 15.8%, a da rede sem
alteracdo foi proxima de 23%. Outra diferenca notada entre os coeficientes de
arrasto apds atuacdo das redes € a maior oscilacdo deste coeficiente para a rede
alterada, de 3.7% do valor médio, contra uma variacédo de 1.6% do valor médio para

a rede sem alteragao.

Figura 5.31 — Historico de treinamento para a rede R_5_75_104, junto de indicagédo do
melhor modelo obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.32 — Cp durante a atuacdo da rede R_5_75 104
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Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.33 — Cp durante a atuacdo darede R_5 75 104
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Fonte: O autor (2019).

Figura 5.34 — Velocidade de rotagéo dos cilindros durante o controle do escoamento pela
rede R_5 75 104

Rotagao R_5 75 104

Cilindro 1
ilindro 2

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo Adimensional (t*U)/D
Fonte: O autor (2019).

Analisando-se o coeficiente de sustentagdo da rede apés atuagéo, obtém-se
um coeficiente médio de 0.02, com variacdo de 0.18 para ambos os sentidos positivo
e negativo. Tal resultado comprova a maior consideracdo da rede alterada em
minimizar também a média deste coeficiente, além do coeficiente de arrasto. Tal

resultado, porém, causa também um aumento do coeficiente de arrasto médio final
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obtido, quando comparado com a rede sem alteracdo, sendo forte indicio da
tentativa da rede em diminuir o arrasto do escoamento através da mudanca da
direcdo do escoamento quando permitida. Nota-se portanto um preco a se pagar. ao
tentar garantir simetria, perde-se na reducédo do arrasto.

Com o fim dos treinamentos das redes com cilindros rotativos, apresenta-se
na Tabela 5.2 os resultados obtidos pelas redes com cilindros rotativos, estando 0s

resultados em forma grafica presente no Apéndice C deste trabalho.

Tabela 5.2 — Eficiéncia de cada teste realizado no controle de escoamento por cilindros
rotativos.

Rede Cb Médio Final Reducéo (%)
R 5 75 2.72 15.1
R 5 75 | 2.48 22.6
R 5 75 104 2.7 15.8
R 6 7 2.75 14.2
R6 7| 2.97 7.3

Fonte: O autor (2019).

5.5.3. Adaptabilidade da rede para mudanca do numero de Reynolds

Apos os testes de adaptabilidade, utilizando a rede original de Rabault et
al.(2019) e a rede R_5 75 |, obteve-se os resultados presentes nas tabelas 5.3,
para a rede de jatos, e 5.4, para a rede com cilindros rotativos. Nota-se que o teste
foi realizado até o numero de Reynolds maximo suportado pela malha de cada rede
neural. Ressalta-se que é possivel aumentar o nimero de Reynolds maximo com
um melhor refinamento da malha. Porém, por este ndo ser o objetivo principal deste
trabalho, este refinamento n&o foi realizado.

Nota-se também que os resultados apresentados nas tabelas citadas séo
uma aproximacao feita devido a uma caracteristica do ambiente de simulacdo da
rede neural. Tal caracteristica faz com que no primeiro momento de criagdo da
malha para simulacéo, seja realizado uma simulacédo do escoamento de modo que 0
momento inicial de cada simulacdo ja contenha o escoamento desenvolvido. Como
este escoamento inicial foi realizado com Re = 100, durante a atuacao da rede para
diferentes nimeros de Reynolds, no instante imediatamente anterior a primeira
computacgdo pela rede o escoamento possui caracteristicas do niumero de Reynolds

original, fato que pode ter diminuido o coeficiente de arrasto final da atuagdo. Na
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Figura 5.35 observa-se o0s coeficientes de arrasto para atuacdo da rede com
cilindros rotativos para Re = 120. E possivel observar um coeficiente de arrasto
controlado muito mais baixo em relacdo ao coeficiente sem controle e perda de

simetria do coeficiente de sustentacao.

Figura 5.35 — Atuacéo da rede neural com cilindros rotativos e Re = 120.
Reynolds = 120
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Fonte: O autor (2019).

Tabela 5.3 — Aproximacdo dos coeficientes de arrasto reais e reducdo pela rede atuante
para rede com jatos e variacdo do niumero de Reynolds.

. Média Cp
Média Cp sem
N° Reynolds controlado Reducéao [%]
controle _
aproximado
100 3.2 2.95 7.8
110 3.5 3.23 7.7
120 3.8 3.53 71
130 4.1 3.87 5.6
140 4.4 4.28 2.7
150 4.72 457 3.1

Fonte: O autor (2019).
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Tabela 5.4 — Aproximacgdo dos coeficientes de arrasto reais e reducdo pela rede atuante
para rede com cilindros rotativos independentes e variacdo do nimero de Reynolds.

. Média Cp
Média Cp sem
N° Reynolds controlado Reducao [%]
controle _
aproximado
100 3.1 2.48 20
110 3.37 2.84 15.7
120 3.65 3.14 13.9
130 3.96 3.42 13.6
140 4.26 3.59 15.7
150 4.55 3.88 14.7
160 4.9 4.05 17.4

Fonte: O autor (2019).

A partir dos resultados aproximados, € possivel observar que para ambos os
métodos de controle a rede é capaz de reduzir o coeficiente de arrasto médio no
escoamento, apesar de ter menor eficiéncia em relacdo ao escoamento com
Reynolds = 100. Tal capacidade pode ser justificada pela caracteristica da esteira de
cilindros, ja que o desprendimento de vortices € recorrente em qualquer nimero de
Reynolds a partir de ~47 para cilindros, com variacdo da intensidade e frequéncia de
desprendimento com a variacdo do numero de Reynolds. Tal recorréncia de
desprendimento de voértices permite a rede neural reagir adequadamente ao
desprendimento, tentando atenuar a intensidade dos vortices com a acdo dos jatos
ou dos cilindros rotativos. Isto acaba resultando na reducdo do arrasto para os
Reynolds testados.

No Apéndice D estdo presentes todos os resultados das tabelas 5.4 e 5.5

em forma gréfica, semelhante a Figura 5.35.
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6. CONCLUSAO

A partir dos resultados obtidos, confirma-se a capacidade da rede neural de
analisar, aprender e controlar a ativacdo de um par de jatos de modo a realizar o
controle de um escoamento ao redor de um cilindro, além de se obter justificativas
gue ajudam a diminuir o custo computacional durante o treinamento destas redes.

Com a implementacdo dos cilindros rotativos e a utilizagdo da rede neural
para ativacdo dos mesmos, fica evidente a superioridade do uso de cilindros
rotativos em relacéo aos jatos no controle de escoamento, ao se analisar puramente
a reducdo obtida. Ressalta-se porém que, levando em conta a inibicdo da
vorticidade, o uso de cilindros rotativos néo foi tdo eficaz quanto o uso de jatos.
Pode-se justificar este resultado pelas limitagdes da malha utilizada, que limitaram a
rotacdo méaxima dos cilindros durante o treinamento da rede neural, j& que o limite
possivel foi de Uc/U = 3, e a literatura (MITTAL, 2001; KORKISCHKO; MENEGHINI,
2012) indica Uc/U = 5 como velocidade capaz de inibir a geracdo de vortices.
Considera-se porém que outros fatores devem ser levados em conta na escolha de
um sistema de controle real, que ndo foram abordados até o presente momento,
como 0 custo energético de ativacdo do método de controle, o custo de
implementacdo e a capacidade do sistema de atuar com um numero reduzido de
sensores, de modo a tornar este sistema aplicavel em uma situacao real.

Com relacdo aos outros testes realizados, primeiramente percebe-se através
do treinamento de redes com cilindros independentes que tal caracteristica é
benéfica para o controle por cilindros rotativos, permitindo um controle mais eficiente
do escoamento. E possivel concluir também a sensibilidade da rede neural em
relagdo a funcéo objetivo utilizada para o treinamento, funcdo que, com o aumento
de 20% do impacto do coeficiente de sustentacdo (um aumento de 100% em relacéo
a funcé@o objetivo original) quase anula a média deste coeficiente apos a atuagéo.
Por fim, com os testes de adaptabilidade da rede neural, apesar da obtencéo de
resultados aproximados, conclui-se que o continuo aumento do nimero de Reynolds
causa uma perda de eficiéncia do método de controle. Tal conclusdo gera uma
consequéncia importante: a possibilidade de se realizar o treinamento da rede de
controle em Reynolds baixos, com custos computacionais muito mais baratos, e uso

desta rede em qualquer condicdo. Apesar de esta ser uma extrapolacdo muito
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pratica para a industria, € necessario uma confirmacdo sistematica em faixas de
Reynolds mais altas.

Para trabalhos futuros, sugerem-se dois pontos principais de estudo a partir
deste trabalho. O primeiro é a implementacdo de uma rede neural para controle de
varios cilindros rotativos, similar ao modelo de Assi, Orselli e Ortega (2019), de modo
que seja possivel realizar o controle de escoamento omnidirecional. O segundo
ponto, levando em conta os teste de adaptabilidade da rede, € a avaliacdo de quais
intervalos de Reynolds a rede €& capaz de manter um controle com eficacia
semelhante. Tal estudo seria interessante para estudos de viabilidade e
principalmente de confianga do funcionamento da rede em situagbes reais, com
variacdo do escoamento.

Por fim, ressalta-se a presenca dos resultados ndo exibidos para redes
neurais de controle por escoamento no Apéndice A, controle por cilindros vibratérios
no Apéndice B, cilindros rotativos no apéndice C e testes de adaptabilidade da rede
no Apéndice D, sendo que todos indicam e suportam as conclusdes e discussdes

desenvolvidas no corpo do texto.
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APENDICE A — Testes de Escoamento Secundario

Encontram-se neste apéndice os parametros que diferenciam os diferentes
testes realizados, junto com os resultados de cada teste.

Tabela A1 — Parametros Originais de Simulacdo
Parametro Valor Original
N° Neurdnios por camada 512
Posicdo dos jatos 90° e 180°
Largura de atuacéo do jato 100
Numero de sensores 151
Tipo de sensor Velocidade

Fonte: O autor (2019).

Tabela A2 — Testes de treinamento realizados.

Nome do teste Parametro modificado Valor modificado

N° Neurdnios por

rede 128 128
camada
rede 128 vel Tipo de sensor Velocidade
rede_128-45 Posicéo dos jatos 450 e 315°
_ Largura de atuacédo do
rede_128 jw30 . 30°
jato
rede_128 probes _reduzidos | Numero de sensores 37, bem distribuidos
rede_128 probes_cilindro NUmero de sensores 36, ao redor do cilindro

_ ] 36, concentrados na
rede_128 probes_esteira NUmero de sensores )
esteira

Fonte: O autor (2019).
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1. Rede_ 128 vel

Figura Al — Histérico? de treinamento da rede_128 vel, junto de indicagdo do melhor
modelo obtido pela rede com um circulo vermelho.

Treinamento de rede_128 vel
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3.35 i

3.25 i
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Episddios
Fonte: O autor (2019).

Figura A2 — Cp durante a atuacéo da rede_128_ vel em comparacdo com o0 escoamento
natural.

redel28 vel

3.25 T T T T T

3.2

3.15 - .

o 3ir : ' Sem controle |
Controlado
3.05 -

295 | | | | |
0 10 20 30 40 50 60

Tempo Adimensional (t*U)/D
Fonte: O autor (2019).

2 Histéricos em relagdo ao nimero de episédios, onde cada episédio é o periodo de tempo em que a
rede atua no escoamento antes de analisar os resultados obtidos e realizar o aprendizado, tempo
este definido como 2 segundos.
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Figura A3 — C_ durante a atuacdo da rede_128 vel em comparagdo com 0 escoamento

natural.
redel28 vel
1 T T T T T
)
ol ]
ot } ‘ |
s |
1LY |
Sem controle
i | | Clontroladp —_—
-1.5
0 10 20 30 40 50 60

Tempo Adimensional (t*U)/D
Fonte: O autor (2019).

2. Rede 128-45

Figura A4 — Histérico de treinamento da rede_128-45, junto de indicacao do melhor modelo
obtido pela rede com um circulo vermelho.
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3.26 | I | | I
3.24 |- | | i
3.22 [ | . i
3.2 | i
3.18 - |
3.16 - 1
3.14 | | ]
312 | ]
3.1 i
3.08 - , , -
3.06 - & -
3.04 | | | | |
0 50 100 150 200 250 300

Episddios

Cp médio

Fonte: O autor (2019).
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Figura A5 — Cp durante a atuacédo da rede_128-45 em comparagdo com o0 escoamento
natural.

redel28-45
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Fonte: O autor (2019).

Figura A6 — C_ durante a atuagdo da rede_128-45 em compara¢cdo com 0 escoamento

natural.
redel28-45
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LE | f
os - | |
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-0.5
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1.5 . .
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Fonte: O autor (2019).
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3. Rede_128 jw30

Figura A7 — Histérico de treinamento da rede_128 jw30, junto de indicacdo do melhor
modelo obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).

Figura A8 — Cp durante a atuagéo da rede_128 jw30 em compara¢cdo com 0 escoamento
natural.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura A9 — C, durante a atuacdo da rede_128 jw30 em comparacdo com o escoamento
natural.

redel28 jw30
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Fonte: O autor (2019).

4. Rede_128 probes_reduzidos

Figura A10 — Histérico de treinamento da rede_128 probes_reduzidos, junto de indicacéo
do melhor modelo obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura A1l — Cp durante a atuacdo da rede_128 probes_reduzidos em comparacao com o
escoamento natural.

redel28 probes reduzidos
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Fonte: O autor (2019).

Figura A12 — C_ durante a atuacdo da rede_128 probes_reduzidos em comparagdo com o
escoamento natural.
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Fonte: O autor (2019).
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5. Rede_128 probes_cilindro

Figura A13 — Historico de treinamento da rede_128 probes_cilindro, junto de indicacdo do
melhor modelo obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).

Figura Al14 — Cp durante a atuacdo da rede_128 probes_cilindro em comparagdo com o
escoamento natural.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura A15 — C, durante a atuacdo da rede_128 probes_cilindro em comparacdo com o
escoamento natural.
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Fonte: O autor (2019).

6. Rede_128 probes_esteira

Figura A16 — Histérico de treinamento da rede_128 probes_esteira, junto de indicagdo do
melhor modelo obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura A17 — Cp durante a atuacdo da rede_128 probes_esteira em comparagdo com o
escoamento natural.
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Fonte: O autor (2019).

Figura A18 — C, durante a atuacdo da rede_128 probes_esteira em comparacdo com o
escoamento natural.
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Fonte: O autor (2019).
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APENDICE B - Testes de Cilindros Vibratérios

Encontram-se neste apéndice os parametros que diferenciam os diferentes
testes realizados, na tabela B1l, a compilacdo dos resultados na tabela B2 e os

resultados gréficos de cada rede treinada.

Tabela B1 — Testes de treinamento realizados.

Nome do Teste Piametro do Gap
cilindro de controle
V.51 0.05D 0.01D
V.5 7 0.05D 0.07D
V575 0.05D 0.075D
V.59 0.05D 0.09D
V.6 1 0.06D 0.01D
V. 6 7 0.06D 0.07D
V. 675 0.06D 0.075D
V. 69 0.06D 0.09D

Fonte: O autor (2019).

Tabela B2 — Eficiéncia de cada teste realizado no controle de escoamento por cilindros
vibratorios.

Rede Cb Médio Final Reducéo (%)
V51 3.1 33
V 5 7 2.99 6.7
V 5 75 3.03 5.5
V. 59 3.01 6.1
V. 6 1 3.04 5.1
V.6 7 2.97 7.3
V_ 6 75 2.97 7.3
V_6_9 3.02 5.8

Fonte: O autor (2019).
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1. V.51

Figura B1 — Historico de treinamento da rede V_5 1, junto de indicacdo do melhor modelo
obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).

Figura B2 — Cp durante a atuagdo da rede V_5_1 em comparagdo com o escoamento
natural.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura B3 — C_ durante a atuacdo da rede V_5_1 em comparagdo com 0 escoamento
natural.

CV_5_1

: L WY ‘ Sep ontrél ‘ -\
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Fonte: O autor (2019).
2. V.57

Figura B4 — Histérico de treinamento da rede V_5_7, junto de indicacdo do melhor modelo
obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Figura B5 — Cp durante a atuacdo da rede V_5_7 em comparagcdo com o escoamento

natural.
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Figura B6 — C, durante a atuacdo da rede V_5_7 em compara¢cdo com 0 escoamento
natural.
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Fonte: O autor (2019).
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3. V.5 75
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Figura B7 — Histdrico de treinamento da rede V_5_75, junto de indicacdo do melhor modelo

obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Figura B8 — Cp durante a atuacéo da rede V_5_75 em comparagdo com o escoamento

Fonte: O autor (2019).
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Figura B9 — C, durante a atuacdo da rede V_5_75 em comparagdo com 0 escoamento

natural.
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Fonte: O autor (2019).

4. V.59

Figura B10 — Histérico de treinamento da rede V_5 9, junto de indicagdo do melhor modelo
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Figura B11 — Cp durante a atuacéo da rede V_5_9 em comparagdo com 0 escoamento
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Figura B12 — C._ durante a atuacdo da rede V_5_9 em comparagédo com o escoamento

natural.

CV_5_9

0.8
0.6
0.4
0.2

0.2
0.4
06

Cqmtrolapo -1

Fonte: O autor (2019).

10 12 14 16 18

Tempo Adimensional (t*U)/D

20

82



83
5.V 6.1

Figura B13 — Historico de treinamento da rede V_6_1, junto de indicacdo do melhor modelo
obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Fonte: O autor (2019).

Figura B14 — Cp durante a atuacéo da rede V_6_1 em comparagdo com o escoamento
natural.
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Figura B15 — C, durante a atuacdo da rede V_6_1 em comparagcédo com o escoamento
natural.
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Fonte: O autor (2019).

6. V.67

Figura B16 — Histérico de treinamento da rede V_6_7, junto de indicacdo do melhor modelo
obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Figura B17 — Cp durante a atuacdo da rede V_6_7 em comparagcdo com 0 escoamento

natural.
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Fonte: O autor (2019).

Figura B18 — C._ durante a atuacdo da rede V_6_7 em comparagdo com o escoamento
natural.
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7. V_6_75
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Figura B19 — Histdrico de treinamento da rede V_6_75, junto de indicacdo do melhor modelo
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obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Figura B20 — Cp durante a atuacdo da rede V_6_75 em comparacdo com 0 escoamento

Fonte: O autor (2019).
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Figura B21 — C, durante a atuacdo da rede V_6_75 em comparagdo com o escoamento

natural.
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Fonte: O autor (2019).

8. V. 6.9
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Figura B22 — Histérico de treinamento da rede V_6_9, junto de indicacdo do melhor modelo

obtido pela rede com um circulo vermelho.

Treinamento de V_6 9

3.2 | | | | |

3.15

3.1

3.05 |

Cp médio

2.95

2.9 | ] ] ] |

0 50 100 150 200 250
Episodios

Fonte: O autor (2019).

300

350



Figura B23 — Cp durante a atuacéo da rede V_6_9 em comparagdo com o escoamento
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Figura B24 — C_ durante a atuacdo da rede V_6_9 em comparagdo com o escoamento

natural.
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APENDICE

Encontram-se neste

89

C — Testes de Cilindros Rotativos

apéndice os parametros que diferenciam os diferentes

testes realizados, junto com os resultados de cada teste.

Tabela C1 — Testes de treinamento realizados.

Diametro do
Nome do Teste N Gap
cilindro de controle
R 67 0.06D 0.07D
R 6 71 0.06D 0.07D

Fonte: O autor (2019).

1. R 6.7

Figura C1 — Historico de treinamento da rede R_6_7, junto de indicacdo do melhor modelo
obtido pela rede com um circulo vermelho.
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Figura C2 — Cp durante a atuacédo da rede V_6_7 em comparacdo com o escoamento
natural.
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Figura C3 — C. durante a atuacéo da rede V_6_7 em comparagdo com o escoamento
natural.
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Figura C4 — Velocidade de rotagdo dos cilindros durante o controle do escoamento pela rede

R 6_7.

Rotagdo 45 6 7

2 ,,,,, ,,,,,, ‘ Cilndrd
ol 1 114y lidg2
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo Adimensional (t*U)/D

Fonte: O autor (2019).

2. R 6 7|

Figura C5— Historico de treinamento da rede R_6_7_|, junto de indicacdo do melhor modelo
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Figura C6 — Cp durante a atuacdo darede V_6_7_| em comparacdo com o0 escoamento
natural.
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Fonte: O autor (2019).

Figura C7 — C. durante a atuacéo da rede V_6_7_| em comparagdo com o escoamento
natural.
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Figura C8 — Velocidade de rotagdo dos cilindros durante o controle do escoamento pela rede
R 6 71
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APENDICE D - Testes de Adaptabilidade da Rede Neural

A seguir encontram-se 0s resultados do teste de adaptabilidade das redes

neurais com controle por jatos e por cilindros, com variacdo do numero de Reynolds.

1. Escoamento Secundario

Figura D1 — Atuacgéo da rede neural com escoamento secundario e Re = 110.
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Fonte: O autor (2019).
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Figura D2 — Atuacao da rede neural com escoamento secundario e Re = 120.
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Figura D3 — Atuacéo da rede neural com escoamento secundario e Re = 130.
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Figura D4 — Atuacao da rede neural com escoamento secundario e Re = 140.
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Figura D5 — Atuacgéo da rede neural com escoamento secundario e Re = 150.
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Fonte: O autor (2019).

2. Cilindros Rotativos

Figura D6 — Atuacéo da rede neural com cilindros rotativos e Re = 110.
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34

2.8

2.6

Figura D7 — Atuacao da rede neural com cilindros rotativos e Re = 120.
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Figura D8 — Atuacao da rede neural com cilindros rotativos e Re = 130.
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Figura D9 — Atuacéo da rede neural com cilindros rotativos e Re = 140.
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Figura D10 — Atuacao da rede neural com cilindros rotativos e Re = 150.
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Figura D11 — Atuacao da rede neural com cilindros rotativos e Re = 160.
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Anexo A — Artigo Sintese

Segue o artigo sintese referente a este trabalho nas paginas adiante.
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Resumo

O trabalho proposto possui como objetivo efetivar o controle de escoamento ao redor de um cilindro
fixo utilizando cilindros rotativos com redes neurais para sua ativacdo. Para isto, utiliza-se uma rede
neural de aprendizado profundo, implementada em Tensorforce, utilizando a plataforma computacional
FENICS Project pra realizagdo das simulagcfes de escoamento. Sao realizados testes tanto de capacidade
de malha quanto de funcionamento da rede neural, junto com implementacdo da rede neural para
controle de cilindros rotativos, com diversas geometrias. Apds treinamento das redes neurais, Sao
realizados testes com pardmetros de rotacdo dos cilindros, adaptabilidade da rede neural para
escoamentos variados e sensibilidade da funcéo objetivo da rede neural. Obtém-se uma rede neural com
cilindros rotativos capaz de reduzir em cerca de 23% as forcas de arrasto em um cilindro fixo. Além
disso, confirma-se a superioridade do uso de cilindros rotativos com rotacao independente para controle,
diminuindo tanto a for¢ca media de arrasto exercida sobre um cilindro quanto a oscilagéo desta forca.

Abstract

The present work aims to accomplish the flow control around a fixed cylinder using rotating cylinders
as the control method, and a neural network to activate the control of these cylinders. A deep learning
neural network is implemented on Tensorforce, using the FeniCS Project platform for the flow
simulations. Mesh quality and neural network functionality are tested before the implementation of the
neural network for flow control with different geometries of rotating cylinders. After the neural network
training is done, rotating parameters, adaptability for different flow conditions and objective function
sensibility are tested. A neural network capable of controlling rotating cylinder to perform flow control,
capable of reducing drag forces around a fixed cylinder by 23% is obtained as result. Furthermore, the
superiority of independently rotating cylinders for flow control is confirmed, reducing both the average
drag forces around a fixed cylinder and its amplitude of oscillation.

1. Introducao

Com o alcance de aguas cada vez mais profundas pela industria do petrdleo, o estudo das interagdes
entre as instalacbes marinhas e os elementos da natureza, como o vento e a 4gua do mar, requer um
amplo estudo de modo a garantir a integridade destas instalagcbes. Uma das interagcbes mais comuns
nesta area, o escoamento ao redor de cilindros fixos € recorrente em diversas estruturas offshore, como
plataformas monocolunas e Spars, pernas de plataformas submersiveis e risers. Dentre as possiveis
causas de falha das estruturas, cita-se as forcas de arrasto e sustentacdo, exercidas pelo escoamento, e a
ressonancia da estrutura com vibracdo causada pelo desprendimento de vortices pela esteira do
escoamento (PATINO; GIORIA; MENEGHINI, 2017. RABAULT et al., 2019).

Com o objetivo de reduzir essas forcas causadas pelo escoamento, diversos métodos de controle de
escoamento foram propostos na literatura. Tais metodos de controle podem ser classificados em controle
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passivo, quando ndo héa o uso de energia externa para realizacdo do controle, e controle ativo, quando ha
0 uso de energia externa. Enquanto os métodos de controle passivo sdo geralmente mudancas de
geometria de estruturas ou pequenas estruturas fixas instaladas ao longo da esteira do escoamento, 0
controle ativo pode ser realizado por escoamento secundario a partir de jatos ou com uso de cilindros
rotativos de controle, por exemplo. Além disso, o controle ativo de escoamento recebe duas
classificacOes, de circuito aberto, quando sua ativacdo é constante ou periodica com frequéncia definida,
ou circuito fechado, quando ocorre uma interacdo com o escoamento de acdo, observacdo do resultado
da acdo e definicdo da préxima acdo (RASHIDI; HAYATDAVOODI; ESFAHANI, 2016).

Um método ativo de controle de escoamento, o método de Controle de Camada Limite de Superficie
Movel (MSBC, em inglés), utiliza de cilindros rotativos para injetar momento na fronteira da camada
limite do escoamento, retardando a separagéo e inibindo vorticidade. Um dos principais pardmetros de
controle é a razdo entre a velocidade tangencial no cilindro rotativo e a velocidade média do
escoamento, recebendo a notacdo Uc/U (PATNAIK; WEI, 2002).

Diversos autores estudaram os diversos parametros deste método. Mittal (2001) realizou testes
computacionais para escoamentos com nimero de Reynolds 100 e 10000, com cilindros posicionados a
90° e 180° em relacdo a jusante do escoamento, chegando a concluséo de que para Reynolds = 100, com
Uc/U = 5 é possivel inibir a vorticidade da esteira, sendo que para Reynolds = 10000, apesar de néo ter
sido possivel eliminar totalmente a vorticidade, com Uc/U =5 ela foi drasticamente reduzida.

Korkischko e Meneghini (2012) realizaram testes experimentais de atuagdo dos cilindros rotativos no
controle de escoamento, para Reynolds entre 1600 e 7500, com um intervalo da razdo UC/U entre 5 e
10. Foi observado uma diminuicéo do arrasto médio em cerca de 60% para a razdo UC/U = 5, tendo boa
concordancia com o experimento computacional de Mittal (2001).

Patino, Gioria e Meneghini (2017) desenvolveram um estudo computacional para estabelecer
pardmetros 6timos para o controle de escoamento por cilindros rotativos em um escoamenmo com
Reynolds = 50 ao redor de um cilindros fixo de didmetro D. Foi obtido um didmetro d = 0.06D para 0s
cilindros de controle, uma distancia de 0.07D entre os cilindros de controle e o cilindro fixo e uma
rotacdo minima Uc/U = 1.89.

Assi, Orselli e Ortega (2019) experimentaram computacionalmente um arranjo de cilindros rotativos
composto pelo cilindro principal de didmetro D e oito cilindros de controle com didmetro 0.05D,
espalhados de forma homogénea ao redor do cilindro fixo. Para Re = 100, o sistema foi capaz de impedir
0 desprendimento de vértices para UC/U > 3, havendo porém uma resultante alta de forcas de
sustentacdo no sistema. Nota-se que tal arranjo gera a possibilidade do método de controle ser
omnidirecional, podendo controlar o escoamento independente da direcdo de incidéncia de corrente.

Uma das dificuldades para a ativacdo do controle ativo de escoamento de circuito fechado é o tempo de
simulacdo do escoamento, fato que faz com que uma agdo seja tomada tarde demais para uma
observacdo feita. De modo a reduzir este tempo de reacdo do controle, redes neurais podem ser
utilizadas para, ap0s realizacdo de um treinamento, avaliar o escoamento e definir uma acdo para o
controle do escoamento observado em tempo real (RABAULT et al., 2019). Como uma prova de
conceito desta ideia, Rabault et al. desenvolveram uma rede neural de aprendizado profundo que é capaz
de observar um escoamento e ativar dois jatos sintéticos, de modo a controlar o escoamento através de
escoamento secundério. Tal rede foi capaz de reduzir as forcas de arrasto no cilindro principal em cerca
de 8%, além de diminuir significantemente a vorticidade da esteira.

Este trabalho tem portanto o objetivo de implementar uma rede neural capaz de acionar o controle de
escoamento por cilindros rotativos, além de testes de adaptabilidade da rede neural. Realiza-se também
testes de refinamento de malha e de sensibilidade da funcdo objetivo da rede neural.
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2. Metodologia

De modo a realizar as simulagdes necessarias para este trabalho, utiliza-se a plataforma de elementos
finitos FEnICS Project (LOGG et al., 2012, ALNAES et al., 2015). Tal plataforma é utilizada para
resolucdo das equagdes de Navier-Stokes:

du 1
E+u-Vu——Vp+R—eVu Q)
V-u=0 2
Para implementacdo da rede neural, utiliza-se o Tensorflow (Abadi et al., 2016) para definicdo da rede
neural, e o Tensorforce (Schaarschmidt et al., 2017), uma biblioteca open source do Tensorflow, para
implementacdo do agente de aprendizado.

Apresenta-se na figura 1 a representacdo do ambiente de simulagdo de Rabault et al. (2019), com o
cilindro fixo em branco, os jatos de controle em vermelho e os 151 sensores em preto.
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Figura 2 — Cilindros de

Figura 1 - Ambiente de simulacio, adaptado de (Rabault et al., 2019) .
controle implementados.

Para o aprendizado da rede neural, utiliza-se a funcao objetivo descrita pela equagéo (3):

e = —(Cp)r — 0.2{Cp)r| 3)

onde ri € o valor a ser maximizado, Cp é o coeficiente de arrasto, C. o coeficiente de sustentacéo e
(X)7 indica o valor médio de X ao longo de tempo T. Deste modo, a funcdo objetivo busca reduzir a
média do coeficiente de arrasto, mantendo a média do coeficiente de sustentacdo proxima de nula,
evitando quebra de simetria. O aprendizado foi realizado durante 350 episddios, onde cada episodio é o
periodo de tempo em que a rede atua no escoamento antes de analisar os resultados obtidos e realizar o
aprendizado. O tempo de cada episodio é definido como 2 segundos, correspondendo a 6.5 vezes o
periodo de desprendimento de vortices para Reynolds igual a 100.

Devido ao desconhecimento dos reais valores dos coeficientes de arrasto e sustentagdo ao redor do
cilindro, fato comum para diversas variaveis em simulacdo, foi realizado um teste de refinamento de
malha de modo a se obter uma malha que fosse capaz de calcular as for¢as exercidas no cilindro com o
menor erro possivel, minimizando também o custo computacional (ROACHE, 1994). Com tal teste
realizado, foi utilizado para este trabalho uma malha contendo 9640 elementos finitos.

3. Estudos de caso

3.1. Cilindros Rotativos

Realizados os testes de malha, implementou-se os cilindros rotativos ao ambiente de simulag&o.
Apresenta-se na figura 2 a malha da simulagdo com foco nos cilindros presentes.

Foram realizados dois treinamentos principais, ambos com a mesma geometria. Tal geometria consiste
do cilindro principal de diametro D, cilindros de controle com didmetro 0.05D, posicionados a 45° e -45°
em relacdo a jusante do escoamento, de gap, ou seja, distancia entre os cilindros, de 0.075D. A diferenca
entre os dois treinamento foi que, enquanto no primeiro (nomeado como R_5 75) os cilindros de
controle possuem rotacdo dependente, no segundo teste (R_5 75 I) cada cilindro pode rotacionar
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independentemente do outro cilindro. Nota-se que os treinamentos foram limitados & uma velocidade
Uc/U = 3, devido a capacidade da malha utilizada.

3.2. Adaptabilidade da Rede Neural

Para o teste de adaptabilidade de rede neural, foi utilizado a rede R_5 75 | treinada. Comec¢ando por
Reynolds = 100, que é a condicdo de treinamento, realizou-se a atuacdo da rede no controle de
escoamento variando-se 0 numero de Reynolds de 10 em 10, até se chegar a um nimero de Reynolds
que a malha utilizada ndo fosse capaz de computar corretamente, que para este caso foi Reynolds = 160.
Comparou-se entdo o coeficiente de arrasto medio apds cada atuacdo com o coeficiente médio do
escoamento sem controle para o respectivo nimero de Reynolds.

3.3. Sensibilidade da Fungéo Objetivo

Sabendo-se através da equacdo (3) que a fungdo objetivo da rede neural considera um fator de 0.2 do
coeficiente de sustentacdo durante o treinamento, foi realizado um teste alterando-se a fungéo objetivo,
aumentando o impacto do coeficiente de sustentacdo em 100%, de modo a se analisar como esta
mudanca atua no controle de escoamento, mais especificamente na manutencdo da média nula da
sustentacdo. O treinamento foi realizado com a geometria da rede R_5_75, e a equagéo (4) representa a
nova funcéo objetivo utilizada neste teste.

e = —(Cp)r — 0.4[(Cp)r| (4)

4. Resultados
Apresentam-se os resultados obtidos para cada estudo de caso a seguir.

4.1. Cilindros Rotativos

Com a malha decidida, os cilindros rotativos implementados e o treinamento da rede neural durante
350 episodios, obtém-se um modelo considerado pela rede como o melhor modo de controlar o
escoamento. Ressalta-se o carater aleatorio do treinamento, sendo possivel a rede encontrar um melhor
modelo diferente do encontrado por este trabalho caso seja realizado um novo treinamento. Encontram-
se nas figuras 3 e 4 o controle realizado pela rede neural treinada durante um episodio, sendo a figura 3
contendo a atuacdo darede R_ 5 75eafiguradadarede R_5 75 I.

Observa-se que, apesar das duas redes serem capazes de reduzir o coeficiente médio de arrasto, a rede
R_5_75 causa um aumento da amplitude de oscilacdo deste coeficiente, enquanto a rede R_5 75 | causa
uma diminuicdo maior do coeficiente médio e uma amplitude menor de oscilagdo. Com relagdo ao
coeficiente de sustentacdo, observa-se um efeito quase nulo pelos cilindros com rotacdo dependente, e
uma diminuigdo do coeficiente pelos cilindros com rotacdo independente, gerando porém um
deslocamento da média deste coeficiente. Apresenta-se portando reducdo do coeficiente de arrasto
médio de 15.1% para a rede R_5 75 e de 22.6% para a rede R_5_75_I. Ressalta-se que esta redugéo €
em relacdo a média do coeficiente de arrasto do escoamento sem a presenca dos cilindros menores, ja
que a simples presenca destes funciona como um método passivo de controle. Considera-se portanto as
reducdes em relagdo a um Cp = 3.205.

4.2. Adaptabilidade da Rede Neural

Com o treinamento da rede R_5 75 |, utilizou-se deste rede para o teste de adaptabilidade da rede
neural. Devido a uma caracteristica da simulacdo, os resultados apresentados na tabela 2 séo
aproximac0es realizadas a partir dos resultados obtidos.
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R_5_75 104, com fungio objetivo alterada.

Tabela 2 — Aproximacao dos coeficientes de arrasto reais e reducéo pela rede atuante para rede com cilindros
rotativos independentes e variagdo do nimero de Reynolds.

N° Reynolds Média Cp sem controle M¢édia Co controlado Reducao [%0]

100 3.1 2.48 20

110 3.37 2.84 15.7
120 3.65 3.14 13.9
130 3.96 3.42 13.6
140 4.26 3.59 15.7
150 4.55 3.88 14.7
160 4.9 4.05 17.4

Conclui-se portanto a capacidade da rede neural em controlar o escoamento para diferentes condic¢des
além da treinada, porém com eficiéncia reduzida. Tal fato é provavelmente devido a semelhanca da
fenomenologia do escoamento, tendo variages apenas de intensidade de frequéncia do desprendimento

de vortices ao se variar 0 nimero de Reynolds.
4.3. Sensibilidade da Func¢éo Objetivo

Observa-se na figura 5 a atuacao da rede treinada com a funcéo objetivo alterada.

Comparando-se a figura 5 com a figura 4, é possivel notar que o coeficiente médio de sustentacdo para
a rede com funcdo objetivo alterada estd muito mais proximo do valor nulo, garatindo simetria do
escoamento e demonstrando o impacto da funcédo objetivo no aprendizado da rede neural. Observa-se
também que a rede alterada possui um controle menos eficaz do coeficiente de arrasto. Nota-se portanto
um prego a se pagar: ao tentar garantir simetria, perde-se na reducéo do arrasto.
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5. Conclusao

Através dos testes e treinamentos realizados, confirma-se em primeiro momento a capacidade da rede
neural de analisar, aprender e controlar um par de cilindros rotativos para controle de escoamento ao
redor de um cilindro fixo.

Comparando-se o resultado obtido, de redugdo de 22.6%, conclui-se também a superioridade do
método de controle por cilindros rotativos, mais especificamente quando ha rotacdo independente dos
cilindros, em relacdo ao controle por jatos sintéticos, que obteve reducéo de cerca de 8% (RABAULT et
al., 2019).

Com o resultado apresentado pela rede neural com funcdo objetivo modificada, confirma-se a
sensibilidade do treinamento com relacdo ao impacto definido pelos coeficientes de arrasto e
sustentacdo, gerando um conflito entre reduzir as forcas de arrasto e manter a simetria do escoamento.
Tal conflito é presente devido ao fato de ser possivel reduzir as for¢as de arrasto no cilindro mudando a
direcdo do escoamento, fato que gera alteracdo da média das forcas de sustentacao.

Com relacdo a adaptabilidade da rede neural, observa-se a capacidade da rede de controlar o
escoamento em condi¢Oes diferentes da qual fora treinada, mesmo que com eficacia reduzida. Tal
conclusdo abre a possibilidade de extrapolagdo para uso na industria, sendo possivel treinar uma rede
neural em Reynolds menores, com menor custo computacional, e utilizar em escoamentos com
Reynolds maiores. E necessario porém uma confirmagéo sistematica para faixas de Reynolds maiores.

Por fim, sugerem-se dois pontos principais de estudo a partir deste trabalho. O primeiro é a
implementacdo de uma rede neural para controle de varios cilindros rotativos, similar ao modelo de
Assi, Orselli e Ortega (2019), de modo que seja possivel realizar o controle de escoamento
omnidirecional. O segundo ponto, levando em conta os teste de adaptabilidade da rede, é a avaliacdo de
quais intervalos de Reynolds a rede é capaz de manter um controle com eficacia semelhante. Tal estudo
seria interessante para estudos de viabilidade e principalmente de confianga do funcionamento da rede
em situagdes reais, com variagdo do escoamento.
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