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RESUMO

O uso de hidrogénio verde em aplicagcbes da engenharia vem crescendo como
aproveitar esse recurso sustentavel para descarbonizar setores-chave da economia
e alcancar metas ambiciosas de reducdo de emissdes de carbono. Uma das areas
de implementagao seria em escoamento de gas natural, onde o enriquecimento por
hidrogénio verde pode melhorar a eficiéncia do transporte de gas natural. Aliado a
isso, a simulagdo de Dinédmica dos Fluidos Computacional mostra-se uma
ferramenta valiosa, mas demorada, para investigar essa uniformidade devido a
grande demanda computacional. Para sanar essa deficiéncia, o Modelo de Rede
Neural Profunda apresenta-se como uma solugdo para acelerar a previsao da
uniformidade da mistura sob varias condi¢des de trabalho devido a sua capacidade
de aprendizado e generalizagdo a partir de dados. O objetivo deste trabalho é
replicar um estudo de injecdo de hidrogénio verde em um duto de gas natural e
analisar como redes neurais podem ser usadas para entender o comportamento dos
fluxos. Serdo implementadas redes neurais eficientes, seguidas de validacédo e
avaliacdo da abordagem. Para a rede foram necessarios alguns parametros para
serem os dados de entrada do treinamento, como a razdo de mistura de hidrogénio,
velocidade do gas, temperatura, diametro da tubulacdo entre outras caracteristicas.
Enquanto para sua saida, para melhor saber a condicdo da mistura dos gases, o
coeficiente de variagdo de hidrogénio é o resultado para qual a rede deve ser
treinada. Diversas simulacdes foram realizadas para verificacdo de resultados para
testar a capacidade de generalizagao da rede em diferentes cenarios operacionais.
A analise dos resultados revelou discrepancias entre os valores previstos pela rede
e os valores calculados a partir da simulacdo. Essas diferengcas foram exploradas
em detalhes, considerando a qualidade dos dados de treinamento, a sensibilidade
das caracteristicas dos dados de entrada e a escolha dos hiperparametros do

modelo.

Palavras-chave: Hidrogénio verde, rede neural profunda, aprendizado de maquina,

simulagao de dindmica dos fluidos computacional.



ABSTRACT

The use of green hydrogen in engineering applications is growing as a means to
harness this sustainable resource for decarbonizing key sectors of the economy and
achieving ambitious carbon emission reduction goals. One area of implementation
would be in natural gas flow, where the enrichment with green hydrogen can improve
the efficiency of natural gas transportation. In addition to this, Computational Fluid
Dynamics (CFD) simulation proves to be a valuable but time-consuming tool for
investigating this uniformity due to its significant computational demand. To address
this deficiency, the Deep Neural Network Model presents itself as a solution to
accelerate the prediction of mixture uniformity under various working conditions due
to its learning and generalization capabilities from data. The aim of this work is to
replicate a study of green hydrogen injection into a natural gas pipeline and analyze
how neural networks can be used to understand flow behavior. Efficient neural
networks will be implemented, followed by validation and assessment of the
approach. Several parameters were required for the network to be used as input data
for training, such as hydrogen blending ratio, gas velocity, temperature, pipe
diameter, among other features. Meanwhile, for its output, to better understand the
gas mixture condition, the coefficient of hydrogen variation is the result for which the
network should be trained. Multiple simulations were conducted to verify results and
test the network's generalization capability in different operational scenarios. The
analysis of the results revealed discrepancies between the values predicted by the
network and the values calculated from the simulation. These differences were
explored in detail, considering the quality of the training data, the sensitivity of the

input data features, and the choice of model hyperparameters.

Keywords: Green hydrogen, deep neural network, machine learning, computational

fluid dynamics simulation.
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1 INTRODUCAO

O Brasil é um dos maiores emissores de didéxido de carbono (CO2) no mundo, oca-~
sionando significativas contribui¢oes para o aquecimento global. A inclusao do hidrogénio
verde (H2V') na rede de GN pode ser uma solu¢do para a descarbonizagdo da matriz
energética brasileira, mas, para que isso seja possivel, é necessario a criacao de regulamen-
tagdes técnicas para sua producao e distribuicao deste combustivel(NUNES et al., 2017).
O hidrogénio verde (H2V') é amplamente reconhecido como o combustivel mais limpo do
mundo e é apontado como uma das fontes de energia mais sustentaveis e importantes para
o futuro (Liu et al., 2019).

O HyV ¢é produzido a partir de fontes renovaveis de energia, como a edlica e a
solar, e sua queima produz apenas dgua como residuo, o que o torna uma opgao atrativa
para a descarbonizacao da matriz energética. A presente pesquisa propoe a aplicagao
de técnicas de redes neurais artificiais para a predicao de caracteristicas do escoamento
da mistura de gas natural enriquecido por hidrogénio, utilizando informagoes obtidas
através da simulagdo numérica computacional usando CFD deste escoamento como banco
de dados para treinar e validar a rede, e assim tornar possivel a obtencao das referidas
caracteristicas de forma mais rdpida que esta simulacao.

Kochkov et al. (2021) abordam que a simulagdo numérica é uma técnica poderosa
para prever o comportamento de fluidos em sistemas complexos, mas pode ser muito
demorada e exigir recursos computacionais caros para executar. Ao treinar redes neurais
artificiais usando dados obtidos a partir de simulag¢oes numéricas, é possivel acelerar o
processo de simulacao e reduzir o custo computacional. Os modelos de redes neurais
artificiais sao capazes de prever o comportamento do fluido com alta precisao em uma
fracdo do tempo necessario para executar simulagdes numéricas completas. Além disso,
os modelos de redes neurais podem ser treinados usando dados de simulagoes numéricas
em condigoes de fluxo extremas, que nao podem ser facilmente alcangadas na pratica.
Isso permite que os modelos sejam usados para prever o comportamento do fluido em
situacoes extremas e otimizar o projeto de sistemas complexos. Portanto, o uso de machine
learning em conjunto com simulagoes numéricas € justificado como uma forma de acelerar o
processo de simulacao e melhorar a precisao das previsoes de comportamento do fluido em
sistemas complexos. Além disso, a implementagao de redes neurais na simulagdo permite
acelerar a obtencao de resultados.

Como visto no trabalho de Su et al. (2022), as simulagoes de injecdo de hidrogénio
verde nas redes de gas natural envolvem muitos sistemas fisicos complexos descritos por
equacoes diferenciais parciais nao lineares, equacoes de movimento e leis basicas da fisica.
Para avaliar a dinamica dos fluidos, as equagoes de Navier-Stokes sao as mais adequadas, no
entanto, resolvé-las em escala real é uma tarefa desafiadora devido ao custo computacional

elevado, acarretando a uma demora na obtencao dos resultados precisos. A integragao de
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técnicas de aprendizagem profunda e redes neurais na simulacao de Dindmica dos Fluidos
Computacional busca melhorar a eficiéncia da modelagem dos gasodutos, permitindo uma
avaliacao mais rapida e eficiente das caracteristicas do escoamento analisado, tornando-se
uma ferramenta valiosa para o estudo da viabilidade da injecao de hidrogénio verde na
rede de gas natural. O objetivo final é otimizar o tempo de analise de caracteristicas da
injecao de hidrogénio verde nas redes de gas natural, com resultados precisos e rapidos.
Apéds a criacao e estruturacao da rede, foram conduzidos testes para verificar sua
eficdcia. A medida que os resultados eram comparados, observou-se que alguns deles
apresentavam discrepancias em relacao aos resultados da simulagdo ou até mesmo pare-
ciam nao fazer sentido fisicamente. Diante dessa observacao, uma analise minuciosa dos
possiveis fatores que contribuiram para essas diferencas foi realizada, visando identificar

oportunidades de aprimoramento para trabalhos futuros.

1.1 OBJETIVO GERAL

Aplicar técnicas de redes neurais na simulacao do transporte da otimizar o tempo de
andlise de caracteristicas do transporte de hidrogénio verde nas redes de gas natural, com

resultados precisos e rapidos. Para tanto foram estabelecidos como objetivos especificos:

» Realizar o estudo do caso de injecao de hidrogénio verde em um duto de gas

natural;

o Analisar a aplicacao de técnicas de aprendizagem profunda e redes neurais em

problemas de anélise do comportamento de escoamentos;
o Aplicar as bibliotecas disponiveis para implementar redes neurais;

o Implementar redes neurais capazes de generalizar, com eficiéncia e baixo custo
computacional, caracteristicas do escoamento da mistura de hidrogénio verde e

gas natural;
» Realizar testes de validacao do cédigo implementado;

o Avaliar a eficicia da abordagem adotada.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao, apresenta-se uma revisao bibliografica sobre técnicas de aprendizagem
profunda, redes neurais e simulagado CFD. Sao abordados temas como algoritmos de
aprendizagem, visao geral das redes neurais artificiais, estrutura e fun¢oes das camadas da
rede, funcoes de ativacao, retropropagacao e algoritmos de otimizacao, além de equacoes

governantes da dinamica dos fluidos computacional.

2.1 REDES NEURAIS E APRENDIZAGEM PROFUNDA

Redes neurais sao amplamente utilizados na simula¢ao numérica de uma variedade
de fenémenos fisicos, incluindo problemas de dindmica dos fluidos, transferéncia de calor,
transferéncia de massa e outros processos de transporte. Eles oferecem a vantagem de
representar fisicamente a conservacao das quantidades fisicas, tornando-os uma abordagem
poderosa para a modelagem e andlise de sistemas complexos em engenharia, ciéncias

naturais e muitas outras areas.

2.1.1 Algoritmos de aprendizagem

Os algoritmos de aprendizagem, Figura 1, sdo capazes de aprender com dados para
melhorar o desempenho em uma tarefa especifica medida por uma métrica de desempenho.
As experiéncias, tarefas e medidas de desempenho variam muito e ndo ha uma definicao
formal para cada uma dessas entidades. A aprendizagem de maquina nos permite lidar
com tarefas que seriam muito dificeis de serem resolvidas por meio de programas fixos. As
tarefas sdo descritas em termos de como o sistema deve processar um exemplo, que é uma
colecao de recursos quantitativos medidos a partir de algum objeto ou evento. O objetivo
¢é alcancar a tarefa de aprendizagem, enquanto a aprendizagem é o meio pelo qual esse
objetivo é alcancado (MITCHELL, 1997).

De acordo Goodfellow et al. (2010), muitos tipos de tarefas podem ser resolvidos
com a aprendizagem de maquina. Dentre eles hé a classificacdo, em que o programa de
computador é solicitado a especificar em qual das k categorias uma entrada pertence. Para
resolver essa tarefa, o algoritmo de aprendizado é, geralmente, solicitado a produzir uma
funcao que atribui a entrada descrita a uma categoria identificada pelo coédigo numérico.
Outro tipo de tarefa é a regressao, onde o programa de computador é solicitado a prever
um valor numérico, dada uma entrada. Essa tarefa é semelhante a classificacao, exceto
que o formato da saida é diferente.

Dentre os algoritmos de aprendizado abordados, a aprendizagem profunda é uma
subarea da aprendizagem de maquina que se concentra em redes neurais profundas com
muitas camadas, capazes de aprender representagoes complexas dos dados. H4 também a

aprendizagem de representacao que ¢ uma técnica utilizada na aprendizagem de maquina
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para ensinar sistemas de computadores a identificar caracteristicas importantes dos dados
e transformé-las em representacoes mais simples. Ja a aprendizagem de maquina é uma
subarea da inteligéncia artificial que utiliza algoritmos e modelos estatisticos para permitir
que os sistemas de computadores aprendam com os dados e melhorem seu desempenho
em uma determinada tarefa. Pode ser visto na Figura 1 um fluxograma que mostra como
a aprendizagem profunda é um tipo de aprendizagem de representacao, que por sua vez
¢ um tipo de aprendizagem de maquina, que ¢ usado para muitas, mas nao todas, em
abordagens de inteligéncia artificial. E cada sec¢ao do diagrama de Venn inclui um exemplo

de uma tecnologia de inteligéncia artificial.

Figura 1 — Algoritmos de Aprendizagem

Inteligéncia Arificial

Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Representacéo

Aprendizagem Profunda

Fonte: Autor.

Além disso, os algoritmos de aprendizagem de maquinas podem ser amplamente
categorizados como nao supervisionados ou supervisionados pelo tipo de experiéncia que
lhes é permitido ter durante o processo de aprendizagem. Algoritmos de aprendizado
nao supervisionado aprendem propriedades tteis da estrutura do conjunto de dados, sem

a necessidade de rétulos ou metas. Ja em aprendizado supervisionado, cada exemplo é
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associado a um rétulo ou meta. Em geral, em aprendizado profundo, busca-se aprender
toda a distribuicao de probabilidade que gerou o conjunto de dados, seja de forma explicita,
como em estimativa de densidade, ou implicitamente, para tarefas como sintese ou remogao
de ruido. Outros algoritmos de aprendizado nao supervisionado executam outras tarefas,
como agrupamento, que consiste em dividir o conjunto de dados em grupos de exemplos

semelhantes.

2.1.2 Visao Geral das Redes Neurais Artificiais

O sucesso da Inteligéncia Artificial se deve em grande parte ao aprendizado pro-
fundo, que usa redes neurais artificiais como modelo subjacente. Embora vagamente
baseadas em redes neurais biolégicas, vistas na Figura 2, as redes neurais artificiais sao
provavelmente a melhor maneira de especificar um conjunto flexivel de fungoes, construidas
a partir de muitos blocos computacionais basicos chamados neurénios. O poder real do
aprendizado profundo vem das redes neurais profundas, com muitos neuroénios em paralelo
organizados em camadas computacionais sequenciais, aprendendo representacoes uteis do
mundo (ROBERTS et al., 2022).

Figura 2 — Neuronio Natural
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Fonte: Zakaria; Mabrouka; Sarhan (2014).

Esses modelos sao baseados na teoria da otimizacdo e possuem uma estrutura
semelhante ao funcionamento do cérebro humano. Eles sdo compostos por neurdnios
artificiais, também conhecidos como unidades de processamento, que estao interligados
entre si por meio de pesos que representam as conexoes entre os neurdnios, como visto
na Figura 3. Esses neur6nios sdo organizados em camadas e o termo 'rede'refere-se a
interconexao entre eles, que determina o impacto de um neurénio sobre outro. O peso
da rede neural é crucial para o funcionamento desses modelos, pois determina como os
neuronios sao interligados e como a rede processa as informagoes de entrada para gerar
uma saida (ZAKARIA; MABROUKA; SARHAN, 2014).
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Figura 3 — Neurdnio Artificial

Pesos Saidas

Entradas »| Funcdo de Ativacdo

¥

Fonte: Autor.

2.1.3 A Arquitetura de uma Rede Neural

Como explica Aggarwal (2018), uma rede neural de camada tnica é uma instancia
simples de uma rede neural em que as entradas sao diretamente mapeadas para uma
Unica saida através de uma variagao generalizada de uma funcao linear. Essa instancia é
chamada de perceptron. Por outro lado, as redes neurais multicamadas possuem neuronios
organizados em camadas, com as camadas de entrada e saida sendo separadas por camadas
ocultas. Essa arquitetura de rede neural é conhecida como rede de alimentacao. As camadas
ocultas permitem que a rede neural seja capaz de aprender representagoes mais complexas
e abstratas dos dados de entrada.

Goodfellow et al., (2010) também explicam que a arquitetura de uma rede neural
¢é a definicdo da estrutura geral da rede, incluindo o niimero de unidades ou neurénios
que compdem a rede e como essas unidades estao interconectadas. As redes neurais
sao geralmente organizadas em camadas, que sdao grupos de unidades que processam
informacgoes de forma hierarquica. Cada camada pode ser considerada uma func¢ao da
camada anterior, ou seja, os dados de entrada sao processados por uma camada e passam
para a proxima camada para extracao de caracteristicas mais complexas. Essa organizacao
em cadeia é comum em muitas arquiteturas de redes neurais, como as redes neurais
feedforward, em que a informacao flui em uma direcao, da entrada para a saida. Cada
camada da rede neural desempenha um papel especifico na transformacgao dos dados de
entrada em saida, permitindo que a rede aprenda representacoes cada vez mais abstratas
e complexas a medida que a informacao é processada nas camadas subsequentes.

As entradas sao propagadas por meio da topologia da RNA, passando a se tornar
pesos sinapticos, que seriam as forgas de conexao entre neuronios, e por uma activation
function (AF) ou fungao de ativagdo dos neurdnios, que é uma fungdo matemética que
determina a saida de um neur6nio com base em sua entrada (MACHADO e FONSECA
JUNIOR, 2015). Recebendo entradas de n neurénios (y;) o neurdnio k calcula a safda yy,

através da Equagao (1).
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n

yp = AF [ Y (yjwg; + b) (1)
i1

Da Equagao (1), y; trata-se da saida calculada pelo neurénio i, wy,; é o peso sindptico
entre o neurénio ¢ e o neurdnio k e b;. o peso entre um valor que é constante e diferente de
zero ao neurdnio k, denominado como bias. Ao neurénio estar ligado as entradas, o termo
y; € entdo substituido pela entrada correspondente (MACHADO e FONSECA JUNIOR,
2015).

Os parametros iniciais sao definidos no inicio do treinamento e, a partir dos valores
dos pesos sinapticos e bias, a rede é ajustada durante um conjunto de iteracoes, conhecidas
como épocas, com base em um conjunto de dados de treinamento. Durante o treinamento,
a RNA é alimentada com exemplos de entrada e a saida obtida pela rede é comparada
com a saida desejada, também conhecida como rétulo. Para atualizar os pesos sindpticos e
bias, sao utilizadas técnicas de otimizacao, como o gradiente descendente, que ajustam os
valores dos parametros com base na diferenca entre a saida obtida e a saida desejada. Esse
processo de atualizagdo dos pesos e bias é repetido até que a rede alcance a convergéncia,
ou seja, até que os parametros atinjam valores que levem a um desempenho adequado na
tarefa de interesse (GOODFELLOW et al., 2016).

Conforme destacado por Ruder (2016), o treinamento pode ser considerado com-
pleto quando a rede neural atinge um critério de parada previamente estabelecido, como
o numero maximo de épocas ou uma margem de erro aceitavel. A determinacao dos pesos
sinapticos e bias é essencial para o correto funcionamento de uma RNA e é um dos prin-
cipais aspectos a serem considerados na concepcao e implementacao de redes neurais em
arquiteturas de redes complexas. A estimativa do bias e pesos sinapticos é tida como a
fase de treinamento, e se constitui em um processo iterativo em que os parametros iniciais

sao utilizados até a convergéncia do processo.

2.1.3.1 Feedforward e backpropagation

Como dito anteriormente, as redes neurais artificiais sdo estruturas complexas que
visam a modelagem matematica de problemas, a partir de uma abordagem inspirada no
funcionamento do cérebro humano. Uma das arquiteturas mais comuns de redes neurais
artificiais é a rede feedforward, também conhecida como rede de alimentacao, na qual
os sinais de entrada sao propagados pela rede neural em uma tunica dire¢do, da camada
de entrada para a camada de saida, sem feedback ou conexdes retroativas. O processo
de propagacao é realizado por meio da aplicacao de pesos sinapticos, que sao ajustados
durante o treinamento da rede, e por AF, que sao utilizadas para processar os sinais de
entrada e gerar sinais de saida. O objetivo do treinamento é ajustar os pesos sindpticos
para que a rede neural possa produzir saidas precisas e adequadas para uma dada entrada
(GOODFELLOW et al., 2016).
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O algoritmo de backpropagation é uma técnica de aprendizagem supervisionada
que é amplamente utilizada para ajustar os pesos sinapticos em redes neurais feedforward.
O processo de backpropagation consiste em calcular o gradiente da func¢ao de erro em
relagdo aos pesos sindpticos e, em seguida, usar esse gradiente para ajustar os pesos de
modo a minimizar o erro da rede. Durante o processo de backpropagation, os sinais de erro
sao propagados da camada de saida para a camada de entrada da rede, e o gradiente da
funcao de erro em relagdo aos pesos é calculado por meio da aplicacao da regra da cadeia.
Esse gradiente é usado para atualizar os pesos sinapticos de forma iterativa, até que a
rede neural atinja a convergéncia, ou seja, até que os pesos atinjam valores que levem a
um desempenho adequado na tarefa de interesse (RUMELHART et al., 1986).

Bishop (2006) considera o backpropagation uma técnica eficiente de aprendizado de
maquina, pois permite a adaptacao da rede neural a diferentes tipos de dados e tarefas,
desde que haja dados suficientes para treinamento. Além disso, a arquitetura de rede
feedforward é capaz de aprender representacoes cada vez mais abstratas e complexas dos
dados de entrada, a medida que a informacao é processada nas camadas subsequentes, o que
a torna uma ferramenta poderosa para diversas aplicagbes em areas como reconhecimento

de padroes, processamento de imagens, processamento de voz e muitas outras.

2.1.4 Funcgoes de Ativagao

As fungoes de ativacao sao elementos-chave em redes neurais artificiais, responsaveis
por introduzir a nao-linearidade nas saidas dos neuronios, permitindo que as redes neurais
aprendam a modelar relacoes complexas nos dados de entrada. Elas sao aplicadas apods a
soma ponderada das entradas e dos pesos sindpticos em cada neurénio da rede. Quando
ativadas, elas geram a saida do neuronio, que é transmitida para as camadas subsequentes
da rede. (GOODFELLOW et al, 2010).

As fungoes de ativacao permitem que as redes neurais aprendam representagoes
hierarquicas de caracteristicas dos dados de entrada, possibilitando a extragao de padroes
e a tomada de decisdes mais complexas. Goodfellow et al. (2010) destaca que as fungoes
de ativagao mais comuns sao a sigmoéide, ReL U e tanh. A sigmoide é uma fungao suave
e continua que mapeia os valores de entrada para um intervalo entre 0 e 1. A funcao
ReLU é uma AF que zera os valores de entrada negativos e mantém os valores positivos
inalterados. J4 a funcao tanh é uma versao escalada da funcao sigmoide, mapeando os

valores de entrada para um intervalo entre -1 e 1.

2.1.4.1 Funcgao sigmoide

A funcao sigmdide é uma func¢ao suave e continua que mapeia os valores de entrada
para um intervalo entre 0 e 1. Ela é caracterizada por uma saida préxima de 0 quando a
entrada tende a menos infinito e préxima de 1 quando a entrada tende a mais infinito. A

funcao sigmdide é amplamente usada em problemas de classificacao binaria, onde a rede
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neural precisa atribuir uma saida binaria (0 ou 1) a uma determinada entrada, pois mapeia
a saida para uma probabilidade, onde 0 representa a probabilidade de pertencer a classe
negativa e 1 representa a probabilidade de pertencer a classe positiva (GOODFELLOW
et al, 2010).

Ela é expressa pela Equagao (2).

1
f@)=1= (2)
Na Equagao (2) e™* é a fungdo exponencial. A fungéo sigmoide é caracterizada por
uma saida suave e continua, que se aproxima de 0 quando a entrada tende a menos infinito
e se aproxima de 1 quando a entrada tende a mais infinito. Ela é amplamente usada em
problemas de classificacao binaria, onde a rede neural precisa atribuir uma saida binéria
(0 ou 1) a uma determinada entrada (GOODFELLOW et al, 2010). Ela pode ser vista na

Figura 4.

Figura 4 — Funcao Sigmdide
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Fonte: Goodfellow et al. (2010).

A funcao sigmoide possui uma desvantagem conhecida como wvanishing gradient,
que ocorre quando a derivada da funcao se torna muito pequena para valores de entrada
distantes do zero, levando a uma desaceleracao no processo de treinamento da rede neural.
Além disso, a fungao sigmdbide nao é centrada em zero, o que pode afetar o aprendizado
em redes neurais profundas (GERON, 2017).

2.1.4.2 Funcao ReLU

A funcdo ReLU, Figura 5, é uma AF popular que mapeia os valores de entrada

para zero quando sao negativos e mantém os valores positivos inalterados. A funcgao
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ReLU é caracterizada por ser computacionalmente eficiente, uma vez que apenas os
valores negativos sao zerados, o que acelera o processo de treinamento da rede neural
(AGGARWAL, 2018).

Ela é expressa pela Figura 5.

f(x) = max(0, x) (3)

Na Figura 5 maz é a fungdo de maximo. E como explicado por Aggarwal (2018), a
funcdo ReL U é caracterizada por ser computacionalmente eficiente, uma vez que apenas
os valores negativos sao zerados, e tem a vantagem de mitigar o problema de gradiente
desaparecente, que pode ocorrer em redes neurais profundas. Ela é frequentemente usada

em muitas arquiteturas de redes neurais modernas, como a rede neural convolucional.

Figura 5 — Funcao ReLLU
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Fonte: Aggarwal (2018).

Além disso, a funcao ReL U resolve o problema de "vanishing gradient’, uma vez
que sua derivada é igual a 1 para valores de entrada positivos, o que evita o desacelera-
mento do treinamento em redes neurais profundas. No entanto, a funcao ReL U possui

uma desvantagem, que ¢ a inatividade de alguns neuronios, uma vez que a saida é zero
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para valores negativos de entrada, o que pode levar a perda de informacoes importantes
(GERON, 2017).

2.1.4.83 Funcao TanH

A AF tangente hiperbélica tanh é uma das fungoes mais utilizadas em redes neurais
devido as suas propriedades e capacidade de modelar nao-linearidades . A funcao tanh
é uma funcido matematica que mapeia um numero real para um intervalo entre -1 e
1. A funcao tanh tem uma forma de S simétrica em torno do eixo y, o que significa
que ela é positiva para valores de entrada positivos e negativa para valores de entrada

negativos (GOODFELLOW et al., 2016; RASCHKA e MIRJALILI, 2020), sendo definida
pela Figura 6.

X T

_6_

fz) = (4)
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Figura 6 — Funcao Tanh
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A AF tanh é usada para introduzir nao-linearidade em redes neurais e é comumente
aplicada em camadas ocultas. Ela é muito similar a funcao sigmoéide, porém possui uma
salda que varia entre -1 e 1, enquanto a sigméide varia de 0 a 1. Isso significa que a fungao

tanhpode lidar com entradas positivas e negativas, enquanto a sigméide funciona bem
apenas com entradas positivas (AGGARWAL, 2018; BISHOP, 2006).
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Em resumo, a AF tanh é uma fun¢do matematica que mapeia um valor de entrada
em um intervalo entre -1 e 1, introduzindo nao-linearidade em redes neurais. E uma
funcao muito utilizada em camadas ocultas devido a sua capacidade de lidar com entradas
positivas e negativas e sua similaridade com a funcao sigméide (CHOLLET, 2018; GERON,
2019).

2.1.5 Algoritmos de Otimizacao

As redes neurais artificiais sdo estruturas complexas que visam a modelagem mate-
matica de problemas, a partir de uma abordagem inspirada no funcionamento do cérebro
humano. Uma das etapas mais importantes no uso de redes neurais é o treinamento da
rede para que ela possa produzir saidas precisas e adequadas para uma dada entrada.
Existem diversos algoritmos de treinamento que podem ser utilizados para ajustar os
pesos sindpticos em uma rede neural (GOODFELLOW et al., 2016).

Entre os algoritmos de otimizagdo mais utilizados, destacam-se o Stochastic Gra-
dient Descent (SGD), que é um método iterativo para otimizar uma funcao de custo,
buscando os minimos locais (BISHOP, 2006), e o Adaptive Moment Estimation (Adam),
um algoritmo de otimizacao estocéastica que calcula as médias méveis dos gradientes de
primeira e segunda ordem, ajustando adaptativamente a taxa de aprendizado para cada
pardmetro (KINGMA e BA, 2015). Outro algoritmo de treinamento amplamente utilizado
é o Adaptive Gradient Algorithm (Agrad), que adapta a taxa de aprendizado de cada
parametro com base nas suas histérias de gradiente (Duchi et al., 2011). O uso adequado
de cada um desses algoritmos ¢é crucial para garantir a eficiéncia do treinamento e o

desempenho da rede neural em tarefas especificas.

2.1.5.1 Stochastic Gradient Descent

O algoritmo SGD ¢ uma técnica amplamente utilizada para treinamento de redes
neurais profundas. Ele é baseado no método de otimizagao Gradient Descent e ¢ aprimorado
pela introdugao de uma abordagem estocastica para o calculo do gradiente da funcao de
perda. A ideia central do SGD é atualizar os pesos da rede de forma incremental, a partir
da avaliacao de um subconjunto aleatério de dados de treinamento, chamado de mini-batch.
Essa abordagem reduz significativamente o custo computacional do treinamento e pode
acelerar a convergéncia para uma solucao 6tima. A atualizacao dos pesos no SGD é dada
pela Equacao (5) (GOODFELLOW et al., 2016).

wtt) = 4 _ v )L(w(t)) (5)

w(t
Onde w(?) representa o vetor de pesos na iteragao t, a é a taxa de aprendizagem
que controla o tamanho do passo em cada atualizacao de peso, Vw(t)L(w(t)) ¢ o gradiente

da fungdo de perda L em relagao aos pesos w® na iteracao t. O gradiente é calculado
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para um mini-batch aleatério de dados de treinamento a cada iteracdo. A atualizacao dos
pesos ¢é realizada de forma incremental, ou seja, a cada iteragdo, o novo vetor de pesos
w1 & caleulado a partir do vetor de pesos anterior w(t), subtraindo um multiplo do
gradiente da funcao de perda. O SGD repete esse processo até que a funcao de perda seja

minimizada.

2.1.5.2  Adaptive Moment Estimation

O Adam (Adaptive Moment Estimation) é um algoritmo de otimizagao estocéstica,
que combina ideias do método de Momentum e do Agrad (GOODFELLOW et al., 2016).
O algoritmo é amplamente utilizado em redes neurais profundas para otimizar a funcao
de custo durante o treinamento. O algoritmo de otimizagdo Adam calcula as médias
moveis dos gradientes de primeira e segunda ordem, ajustando adaptativamente a taxa de

aprendizado para cada pardmetro. A atualizacdo dos pesos é feita seguindo a Equacao (6)
(KINGMA e BA, 2015).

Orr1 =01 — # (6>

Vot + €1y
Em que 6 é o vetor de parametros no passo t, « é a taxa de aprendizado, m; é a mé-
dia moével dos gradientes de primeira ordem e 9 ¢ a média mével dos gradientes de segunda
ordem. O pardametro € é um pequeno nimero para evitar divisao por zero. O algoritmo
de otimizagao Adam tem sido amplamente utilizado em diversas aplica¢oes de aprendi-
zagem profunda, sendo um dos algoritmos mais eficientes em termos de convergéncia e

estabilidade do treinamento (AGGARWAL, 2018).

2.1.5.3 Adaptive Gradient Algorithm

O Adaptive Gradient Algorithm (Agrad) é um algoritmo de otimizagao que adapta
a taxa de aprendizado de cada parametro com base em sua historia de gradiente. O Agrad
é um algoritmo iterativo que utiliza um esquema de aprendizado adaptativo para atualizar
os pesos da rede. Ele tem como objetivo ajustar a taxa de aprendizagem de cada parametro
de acordo com a frequéncia e magnitude de atualizagdes anteriores, a fim de melhorar a
eficiéncia do processo de treinamento (DUCHI et al., 2011).

A principal diferenga do Agrad em relacao ao Gradient Descent é que, em vez de
usar uma taxa de aprendizado fixa, a taxa de aprendizado é ajustada para cada pardmetro
durante o processo de treinamento. Isso permite que o Agrad se adapte automaticamente
a diferentes taxas de aprendizado para diferentes pardmetros. Além disso, o Agrad é
especialmente eficaz em problemas em que ha uma grande variagdo na magnitude dos

gradientes dos diferentes parametros. A atualizagdo dos pesos no Agrad é dada pela
Equagao (7) (AGGARWAL, 2018).
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t
Ul
W1 =Wj— —=———=" Y Gji (7)
VGtii t€ 3
em que W41 é o vetor de pesos no instante ¢t do i-ésimo parametro, 9j.i é o vetor
gradiente do i-¢simo parametro no instante ¢, Gy j; ¢ a soma dos quadrados dos gradientes

anteriores do i-ésimo parametro até o instante ¢, n é a taxa de aprendizado, e € ¢ um

parametro de suavizagao para evitar a divisao por zero.

2.2 DINAMICA DOS FLUIDOS COMPUTACIONAL

2.2.1 Conceitos de Dindmica dos Fluidos Computacional

Versteeg e Malalasekere (1995) explicam que a Dinamica dos Fluidos Computacional
CFD é uma técnica que envolve a simulacao computadorizada de sistemas que apresentam
fluxo de fluidos, transferéncia de calor e fenémenos associados, como reagoes quimicas.
Essa técnica ¢ bastante poderosa e pode ser aplicada em uma ampla gama de areas
industriais e nao industriais. Eles citam que entre as equagoes mais importantes da CFD,
pode-se citar a equagao de Navier-Stokes, Equacao (8), que é fundamental para descrever
o comportamento de fluidos viscosos. Essa equagao leva em consideragao a densidade do
fluido p, sua velocidade v, a pressao p, a viscosidade dinamica p, a aceleragao da gravidade

g e o operador gradiente V.

dv 2
plgp) ==V +uV=+pg (8)
Outra equagao importante, presente em Moukalled et al., (2016) é a equagao de
transporte de massa, Equagao (22), que é usada para modelar o transporte de espécies
quimicas em fluidos. Essa equagao considera a fragdo massica da espécie quimica Y, sua
velocidade molar V', o coeficiente de difusao D e a taxa de geracao ou consumo da espécie
R.

Y,
5L+ V- (pYiV) = V - (DVY) + B, (9)

A equacao de energia é outra equacao fundamental da CFD, que descreve a trans-
feréncia de energia térmica entre o fluido e o ambiente. Essa equacao leva em consideracao
o calor especifico a pressao constante Cp, a temperatura do fluido 7', a condutividade

térmica k e a taxa de calor gerado no fluido @ (MOUKALLED et al., 2016).

pOp(Z+U'VT):V’(k’VT)+Q (10)

Ademais, ha varias vantagens distintas do uso de CFD em comparagao com abor-
dagens baseadas em experimentos para o projeto de sistemas de fluidos. Versteeg e Ma-

lalasekere (1995) apontam como alguma delas a redugao significativa dos custos e do
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tempo de execucao de novos projetos, a capacidade de estudar sistemas que sao dificeis
ou impossiveis de serem controlados em experimentos, a possibilidade de estudar sistemas
em condicoes perigosas, dentro e fora de seus limites normais de desempenho, além de

proporcionar um nivel quase ilimitado de detalhes nos resultados obtidos.

2.3 ANALISE COMPUTACIONAL

A andlise computacional é uma técnica amplamente utilizada na simulagao de
sistemas com fluxo de fluidos, transferéncia de calor e fendomenos associados, como reacoes
quimicas (MOUKALLED et al., 2016). Essa técnica é poderosa e pode ser aplicada em uma
ampla gama de areas, incluindo aeroespacial, automotiva, biotecnologia, processamento
de alimentos, energia e meio ambiente (VERSTEEG e MALALASEKERA, 2007).

2.3.1 Geracgao de Malha

De acordo com Versteeg e Malalasekera (2007), a malha computacional é um dos
principais fatores que afetam a precisao da solugao obtida, pois ela influencia diretamente
na qualidade da aproximacao numérica. Falam também que em andlise por elementos
finitos, uma malha de elementos finitos, Figura 7, é uma discretizacdo do dominio de
um problema em elementos menores para facilitar a analise numérica. Os pontos nodais
sao os vértices ou pontos de intersecao entre os elementos finitos. Eles sao usados para
definir as varidveis desconhecidas ou parametros do problema em cada localizacao da
malha. Os elementos finitos sao as formas geométricas (geralmente poligonos ou poliedros)
que compoem a malha. Eles sdo escolhidos de acordo com a natureza do problema e
podem variar em forma e tamanho. Dentro de cada elemento, equagoes matematicas sao
usadas para descrever o comportamento do problema, e essas equacoes sao resolvidas
numericamente. O contorno original refere-se & fronteira do dominio do problema. E a
parte da malha onde sao aplicadas condigoes de contorno, como restri¢coes de deslocamento,
forcas aplicadas e outros limites fisicos do problema. O contorno original desempenha um
papel crucial na solucdo do problema, pois influencia diretamente o comportamento da
malha e as solugoes numéricas obtidas.

O método de volume finito abordado é, segundo Versteeg e Malalasekera (2007),
uma abordagem numérica que se beneficia diretamente da geragdo de malha. No método
de volume finito, o dominio ¢ dividido em células ou volumes finitos, e as equacgoes
de conservacao sao aplicadas em cada uma dessas células. Sao amplamente utilizados
na simulagdo numérica de uma variedade de fendmenos fisicos, incluindo problemas de
dindmica dos fluidos, transferéncia de calor, transferéncia de massa e outros processos
de transporte. Eles oferecem a vantagem de representar fisicamente a conservacao das
quantidades fisicas.

Thompson et al. (2002) afirmam que a qualidade da malha é crucial para garantir
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Figura 7 — Malha de Elementos Finitos
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Fonte: Souza (2003).

que os resultados da simulacgao sejam confidveis e precisos. Uma malha com baixa qualidade
pode levar a erros na solugao numérica e pode limitar a resolu¢ao do problema. Por outro
lado, uma malha de alta qualidade é essencial para obter resultados precisos e confiaveis.

Também é apontado por Versteeg e Malalasekera (2007) que a escolha do tipo de
malha a ser utilizado depende da complexidade da geometria do problema e das condicoes
de contorno. A malha estruturada é indicada para problemas com geometria regular
e simétrica, enquanto a malha nao estruturada é mais adequada para problemas com
geometria irregular. Além disso, o autor ressalta que é importante levar em consideragao
o niumero de elementos da malha, uma vez que malhas muito refinadas podem aumentar
significativamente o tempo de processamento e consumo de recursos computacionais.

Existem diferentes tipos de malha, cada um adequado para diferentes tipos de
geometria e problemas (VERSTEEG e MALALASEKERA, 2007). A malha estruturada,
Figura 8, ¢ composta por elementos retangulares, organizados em uma grade regular e é
a mais adequada para problemas em que a geometria é regular e simétrica (VERSTEEG
e MALALASEKERA, 2007). A malha nao estruturada, Figura 9, por outro lado, é mais
flexivel e pode ser gerada para qualquer tipo de geometria, mas pode ser menos precisa
do que a malha estruturada (THOMPSON et al.., 2002).
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Figura 8 — Malha Estruturada

Fonte: Hurtado (2005).

Figura 9 — Malha Nao Estruturada

Fonte: Hurtado (2005).

2.3.2 Modelos de CFD

Além disso, existem diferentes tipos de modelos usados no CFD. O modelo de
turbuléncia é usado para simular a turbuléncia do fluido, que é um fenémeno complexo
que ocorre em muitos sistemas (MOUKALLED et al.., 2016). O modelo de transporte
de massa é usado para simular o transporte de espécies quimicas em fluidos, enquanto
o modelo de transferéncia de calor é usado para simular a transferéncia de calor entre o
fluido e o ambiente (VERSTEEG e MALALASEKERA, 2007). O modelo de combustao
é usado para simular a combustao de espécies quimicas em fluidos (THOMPSON et al.,
2002).

Além dos modelos mencionados, existem outras técnicas e métodos de andalise

computacional que podem ser usados em diferentes tipos de problemas. Por exemplo, a
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CFD é frequentemente usada para resolver problemas que envolvem o fluxo de fluidos,
como a analise de escoamento em tubulagoes ou o projeto de aerodindmica de aeronaves
(VERSTEEG e MALALASEKERA, 2007).

De acordo com Versteeg e Malalasekera (2007), existem diferentes tipos de modelos
de turbuléncia disponiveis, cada um com suas proprias caracteristicas. Entre os modelos
mais comuns estao o modelo k — ¢, o modelo £ — w, o modelo Reynolds Stress, o modelo
Large Eddy Simulation (LES) e o modelo Direct Numerical Simulation (DNS). O modelo
k — e é amplamente utilizado na industria devido a sua simplicidade de implementacgao
e capacidade de fornecer resultados razodveis em muitas situagoes (MOUKALLED et
al., 2016). No entanto, ele pode nao ser tao preciso em escoamentos complexos, como
escoamentos separados e recirculacao. O modelo k — w é menos suscetivel a problemas
de estabilidade numérica e pode ser mais preciso em escoamentos complexos do que o
modelo k — ¢ (VERSTEEG e MALALASEKERA, 2007). No entanto, ele é mais dificil de
implementar e requer mais recursos computacionais.

J4 o modelo Reynolds Stress ¢ um modelo de turbuléncia mais avancado que
leva em consideracao as flutuagoes do tensor de Reynolds, tornando-o mais preciso em
escoamentos complexos (MOUKALLED et al., 2016). No entanto, ele é mais complexo e
computacionalmente intensivo do que o modelo k£ — €. Os modelos LES e DNS sao ainda
mais avancados e sao usados em aplicagoes em que é necessario prever a turbuléncia em
escalas menores. O modelo LES resolve diretamente as escalas maiores da turbuléncia e
modela as escalas menores, enquanto o modelo DNS resolve todas as escalas da turbuléncia,
tornando-o extremamente preciso, mas também extremamente caro computacionalmente
(VERSTEEG e MALALASEKERA, 2007).

Em suma, a escolha do modelo de turbuléncia adequado depende do tipo de escoa-
mento que estd sendo estudado e dos recursos computacionais disponiveis. Cada modelo
tem seus proprios pontos fortes e fracos e deve ser escolhido com base nas necessidades
da simula¢ao (THOMPSON et al., 2002). Com o uso adequado desses modelos, pode-se
prever com precisao a turbuléncia em uma ampla variedade de aplicagdes industriais e

cientificas.

2.3.3 Visao Geral do Software

O Ansys Fluent é um software amplamente utilizado para simulagao de dindmica
dos fluidos computacional (CFD). Quando se deseja resolver um problema utilizando esse
programa, € necessario seguir alguns passos basicos. Primeiramente, é preciso definir os
objetivos do modelo a ser criado. Em seguida, deve-se criar a geometria do modelo e a
malha que sera utilizada para a simulagao. Na terceira etapa, é necessario configurar o
solver e os modelos fisicos que serao utilizados. O préximo passo consiste em executar a
simulacao e monitorar a soluc¢ao obtida. Apds isso, os resultados podem ser examinados e

salvos. Caso seja necessario, é possivel realizar ajustes nos parametros do modelo fisico ou
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numérico. Para a segunda etapa do processo de solucao, é possivel utilizar o DesignModeler
e Ansys Meshing dentro do préprio Ansys Workbench, ou um sistema CAD separado para
a criacao da geometria e malha. Ao trabalhar com geometrias em 3D, também ¢é possivel
utilizar o modo de malha do préprio Ansys Fluent (ANSYS, 2023).
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3 METODOLOGIA

Esse trabalho trata-se de uma pesquisa classificada como aplicada, com a finalidade
de reduzir o tempo de simulacao dinamica dos fluidos com base no trabalho de Su et al.
(2022). O objetivo é de desenvolver uma rede neural que seja capaz de prever o coeficiente
de variacao do hidrogénio. Foi realizada uma abordagem quantitavia através de métodos
numéricos e computacionais e procedimento de fontes livros, artigos e outros textos de
carater cientifico ja publicadoss. O método cientifico utilizado sera o dedutivo. As proximas
secoes abordarao as atividades e os procedimentos para a geragao, a coleta e a organizacao

dos dados da pesquisa basenando-se nas caracteristicas da simulagdo de Su et al. (2022).

3.1 PROCEDIMENTOS DE COLETA DE DADOS

A metodologia adotada pode ser vista na Figura 10. Foi utilizado o software co-
mercial Ansys (3D) para a simula¢ao do fenémeno da injegdo de hidrogénio em gasodutos
de acos com o transporte de gis natural. O pré-processamento consistird no desenho
tridimensional de trechos destes gasodutos utilizando a ferramenta de projeto e desenho
da Ansys, que se denomina SpaceClaim, seguindo-se da criacdo da malha computacional
através da ferramenta Ansys Mesh e a configuracao da simulacao no software Ansys Flu-
ent, definindo-se os modelos numéricos, matematica, condi¢oes iniciais, operacionais e de
contorno. No processamento, o Ansys Fluent ira calcular a solu¢ao do problema analisado
e no pos-processamento, serao avaliados caracteristicas da composicao da mistura.

Para realizar a simulacao, ¢ preciso considerar diversas variaveis e condig¢oes de
contorno. As variaveis que devem ser levadas em conta incluem a composicao quimica da
mistura de géas transportada pelo gasoduto, a temperatura da mistura de gas, a pressao
interna do gasoduto, a velocidade do fluxo da mistura de gas, as propriedades mecanicas
do material do gasoduto..

Ja as condicoes de contorno para a simulacao envolvem as condigoes de entrada
do gasoduto, as condigoes de saida do gasoduto, as condigoes nas paredes internas do
gasoduto, as condigoes de simetria, as condi¢cdes de contorno de transferéncia de massa e
as condigoes de contorno de movimento de fluido.

O intuito é criar externamente um acelerador por utilizacdo de machine learning
para encontrar as caracteristicas do resultado da composicdo da mistura de maneira coe-
rente e de forma mais rapida. Mais especificamente, sera de prever o coeficiente de variacao
ou COV que reflete a variabilidade ou dispersao dos dados em relagao a sua média, onde
no contexto do trabalho seria quantificar o grau de uniformidade da mistura de hidrogénio
e metano em um sistema de tubulacao de gas natural. Uma baixa dispersao indica que a
mistura é uniforme, enquanto uma alta dispersao sugere falta de uniformidade na mistura.
Isso é fundamental para garantir que os gases estejam adequadamente misturados para

evitar problemas de seguranca, eficiéncia e desempenho do sistema.
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Figura 10 — Metodologia de Pesquisa

Procedimento
de Coleta de Desenho 3D do
Dados

gasoduto

Condicoes de
Contorno

Métodos de solucéo da
simulacdo CFD

Modelo de Rede
Neual Profunda

Google Colab Previsdo do COV

Resultados

Concluséo

Fonte: Autor.

3.2 CARACTERISTICAS DO MODELO

3.2.1 Geometria de Simulacao

A injecao de hidrogénio em um duto de gas natural sera realizada em um duto
conforme as caracteristica do trabalho de Su et al. (2022). Essa inje¢ao sera realizada
por meio de uma ramificacdo em forma de T, uma configuracao visualmente representada
como vista na Figura 11. O duto principal, por onde normalmente flui o gas natural, possui
um didmetro 1m e um comprimento total de 180m.

A ramificacao em forma de T, por outro lado, é onde ocorre a injecao controlada de
hidrogénio. Esta ramificacao tem um diametro 0,2m e foi estrategicamente posicionada na
parte inferior do duto de gas natural. O posicionamento na parte inferior é fundamental
para que a injecao ocorra contra o sentido da agao da gravidade. As caracteriticas do tubo
sao vistas na Tabela 1.

A légica por tras dessa disposicao é facilitar a mistura eficiente entre o hidrogénio

e o gas natural. Ao permitir que o hidrogénio seja introduzido na parte inferior, onde
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Figura 11 — Geometria da Simulacao

Diametro menor (0,2m)-
Injecio de Hidrogénio

Comprimento: 180m

Diametro maior (1m) -
Entrada de Gas Natural

Fonte: Autor.

Tabela 1 — Caracteristicas do Duto

Comprimento 180 m
Diametro maior 1m
Didmetro ramificagao | 0,2 m

Fonte: Adaptado de Su et al. (2022).

as dire¢des do fluxo sdo distintas, espera-se que a mistura entre os dois gases seja mais
eficaz. Isso é crucial, uma vez que uma mistura adequada é essencial para garantir que o

hidrogénio seja distribuido uniformemente no fluxo de gas natural.

3.2.2 Matematica da Simulacgao

A fim de simplificar, o gas natural da simulagao é representado como metano, que
¢é o principal componente de um gas natural, e com uma fragdo volumétrica geralmente
acima de 90% que seria uma outra simplificacao conveniente que reflete a composicao
tipica do gas natural encontrado na maioria das aplicagoes praticas. O gas natural é uma
mistura complexa de hidrocarbonetos, mas o metano é o componente predominante e,
em muitos casos, representa a maior parte do gas natural extraido. Os niveis de metano
geralmente excedem 90% em termos de fracdo volumétrica em amostras reais de gés
natural.

O modelo matematico tridimensional da simulagdo no Ansys visto no trabalho de
Su et al. inclui varias equagoes para descrever o processo de mistura. Entre elas ha a

equacgao da continuidade, que descreve a conservagao da massa no sistema, levando em
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consideracao a densidade da mistura de gases, velocidade do fluxo e tempo.:

dp  Opuy;

ot ox;

Onde p é a densidade da mistura gasosa, t o tempo e u; o componente da velocidade

~0 (11)

ao longo das diregdes de i (x, y ou z).
A equacao de momento que descreve a quantidade de movimento e leva em conta
a pressao, viscosidade efetiva e forca gravitacional devido a diferenca de densidade entre

o hidrogénio e o metano (gas natural), é tida por:
d(pu;) | Olpuuy) — 9p 0 du;  Ou;
o o owy owy \M\ow; T ax)) T (12)

Nela p é pressao, p viscosidade dindmica efetiva, f; é a forca do corpo gravitacional

que atua sobre o flxo de gras, representao efeito de empuxo do hidrogénio e do metano
devido a diferenca de densidade.

A mistura de hidrogénio e metano é um processo de fluxo de fluido multicompo-
nente. A equacgao de transporte de componentes descreve a transferéncia de massa entre

o hidrogénio e o metano e leva em consideragao a difusao:

d(pecs) 0 0 ey
ETa aTj(PUng) = @(DSP@)

De diferente tem-se cg que é a concentracao volumétrica do componente gasoso s,

(13)

enquanto D é o coeficiente de difusdao do componente do gés no ar.
Outro ponto abordado é a Equacao de Energia que descreve a variagdo de tempera-
tura durante o processo de mistura, considerando a condutividade térmica, calor especifico

a volume constante e termos de fonte de calor:

d(pcyT) N A(pepu; T 9 0\ oT
ot 8:6] B é?:vj

Onde T é a temperatura do gas, A é o coeficiente de condutividade térmica, ¢, é

&vj) +S (14)

o calor especifico a volume constante e S é o termo fonte, uma contribuicao adicional de
energia ou calor que ¢ introduzida ou gerada dentro do sistema.

O Modelo de Turbuléncia escolhido pelos autores para simulacao foi o £ — € e foi o
mesmo utilizado no trabalho. E uma escolha apropriada para abordar o problema devido
a varias vantagens e sua capacidade de capturar com precisao os fenémenos turbulentos
essenciais nesse tipo de escoamento. Primeiramente, o Modelo k—e é particularmente eficaz
em situagoes envolvendo mistura de fluidos com diferentes densidades, como o hidrogénio
e o0 gas natural, pois considera as variacoes nas taxas de dissipagdo de energia cinética
turbulenta (k) e a taxa de dissipacdo de energia dissipativa (€) em diferentes regices do
escoamento. Essas variagoes sao criticas para determinar como a turbuléncia se desenvolve

e afeta a mistura dos gases, especialmente quando se lida com densidades contrastantes.
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Dessa forma, o Modelo de Turbulénciak —e oferece uma abordagem robusta e confiavel para
investigar a dindmica de mistura entre hidrogénio e gas natural, permitindo a compreensao
detalhada dos efeitos turbulentos nesse processo e auxiliando na otimizacao de sistemas

de transporte de gases. Esse modelo é expresso pelas seguintes equagoes:

d(pk) O(puik) 0 (e Ok
o T o O [t o axj] + G+ Gy —pe =Y + S (15)
d(pe)  O(pue) 0 [ Oe 5 £2
= = - — Coep— 1
ot ox O (G 8.71:j] + C1er(Gx + C3cGy) = Coepr- +Se - (16)

Onde G}, é a geracao de energia cinética turbulenta devido aos gradientes de
volocidade, G}, é a geracao de energia cinética turbulenta devido a flutuabilidade, Y}
¢ a contribuicao da dilatagao flutuante na turbuléncia compresivel para taxa global de

dissipacao, enquanto os C’s sdo constantes.

3.2.3 Geragao de Malha

Neste trabalho, foi utilizado o software Ansys para criar a malha computacional
através da ferramenta Mesh do Workbench. A malha contém elementos triangulares que
sao conhecidos por sua flexibilidade e capacidade de representar superficies complexas de
maneira eficaz, o que ¢é especialmente relevante em geometrias de tubulagoes que podem
ter curvas e irregularidades. Além disso, a geragao de malhas triangulares é frequente-
mente mais eficiente em termos computacionais do que outras formas de elementos, como
tetraedros ou hexaedros, o que pode reduzir significativamente os requisitos de recursos
computacionais, tornando as simula¢oes mais acessiveis em termos de tempo. A malha
contém 273177 elementos e 60616 nds nas etapas iniciais da tubulagao. Essa quantidade
de elementos e nés nao condizem com o nimero que foi utilizado na simulacao de Su et al.
(2022). O motivo é que além do nimero da qualidade da malha do artigo ser muito elevado
o que demoraria ainda mais a execucao da simulagao, o estudo de convergéncia de malha
para atingir os mesmo valores e qualidade também demoraria. Portanto, partiu-se deve
valor de qualidade inferior afim de ja obter alguns resultados iniciais para o treinamento

da rede neural.

3.2.4 Meétodo de Solugao da Simulacao CFD

Algumas configuragoes do modelo da simulagao CFD do trabalho de Su et al. (2022)
tiverem que ser definidas no ANSYS Fluent e serao explicadas a seguir.

Turbulence Model - Standard k-e com efeitos completos de flutuagdo. O modelo
de turbuléncia escolhido é o Standard k-¢, que é uma abordagem comum para modelar a

turbuléncia em escoamentos. A mencao aos "efeitos completos de flutuacao'indica que o
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modelo considera os efeitos da flutuacao da densidade na turbuléncia, o que é relevante
quando se lida com gases com diferentes densidades, como hidrogénio e gas natural.

Tratamento de Parede Proxima (Near-wall treatment) - Fungoes de Parede Padrao:
Isso se refere a abordagem utilizada para modelar a camada limite proxima a parede
da tubulacao. As "Funcoes de Parede Padrao"sao métodos que simplificam o cédlculo das
propriedades de turbuléncia perto da parede, tornando a simulagao mais eficiente.

Acoplamento Pressao-Velocidade ( Pressure-Velocity Coupling) - SIMPLE: O SIM-
PLE (Semi-Implicit Method for Pressure-Linked Equations)é um método numérico am-
plamente utilizado para acoplar as equagodes de pressao e velocidade em simulagoes de
escoamento. [sso garante que a pressao e a velocidade sejam calculadas de forma consistente
e iterativa.

Discretizacao Espacial do Gradiente (Spatial Discretization of Gradient) - Base-
ada em Células de Quadrados Minimos: Isso se refere a abordagem usada para calcular
gradientes espaciais nas equagoes de transporte, como as equagoes de turbuléncia. A abor-
dagem de "células de quadrados minimos"é uma técnica numérica que ajuda a suavizar a
discretizacao e reduzir erros numéricos.

Discretizacao Espacial da Pressao (Spatial Discretization of Pressure) - Segunda
Ordem: Isso indica que a discretizagao espacial da pressao ¢é tratada com um esquema de
segunda ordem de precisao, o que aumenta a precisao numérica da simulagao.

Discretizagao Espacial do Momento (Spatial Discretization of Momentum) - Se-
gunda Ordem wupwind: A discretizacao espacial do momento, que é uma das equagoes
fundamentais da dinamica de fluidos, é tratada com um esquema de segunda ordem com
upwind'o que significa que ele considera principalmente as informacoes dos pontos de
grade adjacentes ao calcular os gradientes das propriedades do fluido.

Discretizacao Espacial da Energia (Spatial Discretization of Energy) - Segunda
Ordem upwind: A energia é uma quantidade importante em simulac¢oes de escoamento e é
tratada com um esquema de segunda ordem com upwind para garantir calculos precisos.

Discretizacao Espacial da Taxa de Dissipacao Turbulenta (Spatial Discretization
of Turbulent Dissipation Rate) - Primeira Ordem upwind: A taxa de dissipagao turbulenta
¢é outra propriedade crucial em modelos de turbuléncia. Ela é tratada com um esquema
de primeira ordem "upwind,"que enfatiza informagcoes dos pontos de grade préoximos.

Discretizagao Espacial da Cinética Turbulenta (Spatial Discretization of Turbulent
Kinetic Energy) - Primeira Ordem upwind: A cinética turbulenta é uma medida importante
da turbuléncia em um escoamento e também é tratada com um esquema de primeira ordem
"upwind"para calculos eficientes.

Essas configuracoes sao escolhidas para governar como as equacoes fundamentais
que descrevem o escoamento, a turbuléncia e a transferéncia de energia sao discretizadas e
resolvidas numericamente no software Fluent, garantindo precisao e eficiéncia na simulacao

da injecao de hidrogénio na tubulacao.
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Tabela 2 — Configuracoes do Modelo

Modelo de Turbuléncia Standard k-¢
Tratamento Proximo a Parede Funcoes padrao de parede
Acoplamento pressao-velocidade Simples
Discretizacao espacial do gradiente Minimos quadrados
Discretizacao espacial da pressao Segunda Ordem
Discretizacao espacial do momento Upwind de segunda ordem
Discretizacao espacial da energia Upwind de segunda ordem
Discretizacao espacial da taxa de dissipagao turbulenta | Upwind de primeira ordem
Discretizacao espacial da energia cinética turbulenta | Upwind de primeira ordem

Fonte: Adaptado de Su et al. (2022).

3.3 MODELO DE REDE NEURAL PROFUNDA

Embora a simulagdo de Dindmica dos Fluidos Computacional (CFD) tenha sido
utilizada para investigar qualitativamente essa uniformidade em diferentes cenarios, ela
frequentemente demanda tempo consideravel e nao é adequada para fornecer respostas
rapidas sob varias condigoes de trabalho na engenharia pratica. Para superar essa limitacao
e viabilizar uma previsao agil da uniformidade da mistura, esta secao apresenta um modelo
de Rede Neural Profunda (DNN) baseado em dados obtidos por simula¢oes CFD.

Durante a etapa de propagacao direta, a funcao de ativagao ReLLU é aplicada nos nés
da rede. A escolha da funcao ReLU foi pela sua capacidade de introduzir nao-linearidade
na rede. A ReLLU é uma fungdo simples que mantém os valores positivos inalterados e
"zera'os valores negativos. Essa nao-linearidade é essencial porque permite que a DNN
aprenda a representar padroes complexos nos dados. Além disso, a ReLU ajuda a mitigar
o problema de desaparecimento de gradientes, comum em redes profundas, garantindo
que os gradientes transmitidos durante a retropropagacao de erros nao se tornem muito
pequenos. Em resumo, a funcao de ativacdo ReLLU é uma escolha eficaz para permitir
que a DNN aprenda e represente relacionamentos nao lineares nos dados, facilitando o
aprendizado de caracteristicas complexas e a construcao de modelos mais poderosos.

A escolha do otimizador foi o Adam para treinar a rede neural neste trabalho
¢ fundamentada em sua eficiéncia e capacidade de adaptagao da taxa de aprendizado.
O Adam combina as vantagens do Gradiente Descendente Estocastico (SGD) e oferece
uma convergéncia rapida e estavel.O Adam é uma escolha padrao em muitos cenarios de
aprendizado profundo, proporcionando uma abordagem eficaz e de facil utilizacao para
otimizar redes neurais.

Su et al. (2022) comentam que para construir um modelo DNN preciso e eficiente
para prever o COV, foram realizados experimentos para determinar o niimero ideal de
camadas ocultas e o niimero de nés em cada camada. O objetivo era equilibrar a precisao

das previsoes com a eficiéncia computacional e evitar o superajuste do modelo. Com isso,
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concluiram que um modelo com 11 camadas ocultas e 40 nés em cada camada alcangava
poderiam encontrar melhor esse equilibrio e foi o norte utilizado para o desenvolvimento
da rede deste trabalho.

3.3.1 Google Colab

Neste estudo, a metodologia de desenvolvimento e treinamento do modelo de Rede
Neural Profunda foi conduzida em um ambiente de desenvolvimento proporcionado pelo
Google Colab. O Google Colab é uma plataforma em nuvem que oferece recursos gratuitos
de GPU e também TPU para a execucao de codigo Python em Jupyter Notebooks. Isso
proporcionou uma infraestrutura poderosa sem a necessidade de configuragoes locais
para a parte do cédigo da rede. Para construir e treinar o modelo, utilizamos diversas
bibliotecas e frameworks, dentre elas a NumPy, uma biblioteca essencial para computacao
numérica em Python, permitindo operagoes matriciais e manipulacao eficiente de dados,
a Pandas que é uma biblioteca de andlise de dados que disponibiliza estruturas de dados
versateis e eficazes para trabalhar com conjuntos de dados tabulares. Também foi usada o
TensorFlow que é um framework de cédigo aberto desenvolvido pela Google, usado para
criar e treinar modelos de aprendizado profundo, ele foi o responsavel para construir e
treinar a DNN. Um muito utilizado a atrelado ao cédigo foi o Scikit-Learn utilizada para
machine learning, que oferece ferramentas para pré-processamento de dados, treinamento
de modelos e avaliacao de desempenho. No cédigo seu uso serviu para dividir os dados em
conjuntos de treinamento e validacao, bem como normalizar os dados de entrada. E por
fim também utilizou-se o Matplotlib, uma biblioteca de visualizacao de dados em Python
que nos permitiu criar graficos para acompanhar o processo de treinamento, incluindo a

visualizacao do erro em relagdo ao nimero de épocas.

3.3.2 Previsao do 7?7

Com o modelo configurado com 11 camadas ocultas e 40 nés em cada camada
oculta, a previsao do Coeficiente de Variacao (COV) da concentracao de hidrogénio na
secao do duto foi realizada. As entradas do modelo DNN incluiram a razao de mistura de
hidrogénio (HBR) em 10%, a temperatura do gas (T) em 300K, a relagao entre a distancia
de fluxo e o didmetro do duto (z/D) que foram divididas em 18 se¢oes de miltimos do
didmetro da tubulagao, a velocidade do fluxo de metano (v) de 1m/s e a razao de didmetro
entre o duto de ramificagdo e o duto de gas natural (d/D) que é de 0,2. Caracteristicas
essas também descritas no trabalho de Su et al. (2022)

O uso do modelo DNN para prever o COV proporciona uma avaliagao agil e precisa
da uniformidade da mistura de hidrogénio e gas natural em diversas condi¢oes de trabalho
na engenharia pratica. A fungdo de ativacdo ReLU, devido a sua natureza nao linear,
foi considerada crucial para a eficicia do modelo, permitindo que ele aprenda padroes

complexos nos dados e fornega previsoes confiaveis. Essa abordagem busca aprimorar a
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Tabela 3 — Dados de Entrada da Rede Neural

Razao de Mistura de Hidrogénio 10%
Temperatura do Gés 300K
Velocidade Metano Im/s

Razao Duto de Ramificagao e Duto de Géas | 0,2

Fonte: Adaptado de Su et al. (2022)

seguranga e eficiéncia do transporte de gas natural com hidrogénio, permitindo a rapida

adaptacgao as diferentes situagoes operacionais.



35

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 DETERMINACAO DO COV

O wvalor especifico do COV para melhor determinar a qualidade da mistura do
hidrogénio com o gas natural ndo é uma saida bem especificada da simulacao. A expressao

em que o COV pode ser estimado pode ser vista na Equagao (17).

n . =\2
C’OV:é\/W (17)

n—1

Onde ¢; é a fracao volumétrica da concentragao de hidrogénio no ponto de amos-
tragem e ¢) é a fragdo volumétrica média da concentracido de hidrogénio em todos os
pontos de amostragem, n é o nimero de pontos de amostragem que no caso foram as 18
secoes do tubo. Su et al. (2022) comentam que quanto maior o valor de n, mais preciso
¢ 0 COV. Neste estudo, foi determinada as 18 se¢Oes equidistantes proporcionais a um
multiplo do didmetro assim como no trabalho mencionado. Outro ponto que abordam é
que o hidrogénio e o gas natural podem ser considerados completamente misturados e
uniformes quando o COV é menor ou igual a 0,05. Com isso, para a determinagao do COV
da simulacao é preciso dos dados da fragao volumétrica. No entanto, esse é um outro dado
que nao é exposto com clareza na simulacao tao pouco houve uma descri¢ao detalhada da
sua obtenc¢ao no artigo em questao, para isso sera determinado a partir da fragdo molar
que a simulacao dispoe como visto na Figura 12 um exemplo do dado na se¢ao de 1 metro
do trecho do tubo.

Figura 12 — Fracao Molar na Se¢do de 1m do Tubo.
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Ela obedece a Equagao (18):

%n; = . 100 (18)

nt

Onde n; o nimero de mols do trecho, ny 0 nimero de mols total da mistura e %n a
porcentagem molar no trecho, sendo esse tltimo o dado disponivel na simulacao. A fracao

volumétrica que precisa ser encontrada é dada por Equagao (19).
Vi

Virecho
Sendo V; o nimero do volume do componente, Vy,...po 0 volume total do trecho da

NV =

-100 (19)

mistura e %V a porcentagem em volume no trecho.

Para a determinacao das fragoes volumétricas, foram utilizados os trechos iniciais
da tubulagdo onde a mistura era composta em sua maioria ainda pelo gas metano. Entao,
para o calculo foi considerado trechos a cada metro da tubulacdo em seu inicio onde a

presenca apenas de metano era mais evidente como visto na Equagao (20).

e (20)

Para os calculos dos trechos subsequentes os valores alterados eram o volume total

do trecho e acrescentou-se um fator proporcional da diferenca da fracao molar do metano
com a fragdo molar do hidrogénio do trecho analisado. Com a consideracao do niimero de
mols, calculou-se o niimero de mols de H2 a partir da fracdo molar extraida da simulacao

na Equacao (21)

npge = (Y%oncms — %ng2) - ncHa (21)
Considerando que o H2 tem 2g/mol, esse numero foi utilizado para obter como
produto a massa de H2 presente no trecho (Equagao (22)). E considerando H2 como gas

ideal e as condigoes da simulagao de 0.3MPa e 300K estimou-se a densidade com a equagao
Equacao (23).

mp = 2g/mol - nyo (22)
n P
PH2 =\, = Ry (23)

O nimero do volume do componente foi entao definido pela Equagao (24).

m H,
PH2
Enfim, com o volume do trecho pode-se encontrar cada fragdo volumétrica de cada

Vi= (24)

trecho da tubulagao pela Equagao (25).
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Vi
Vtrecho
Com isso foi calculado a fracao volumétrica de cada trecho e encontrou-se também

(25)

G

a fragdo volumétrica média e a estimativa do COV da Equagao (17) pode ser feita e os

resultados foram inseridos na camada de saida da rede para ser feito o treinamento.

4.2 TREINAMENTO DA REDE

O codigo desenvolvido pode ser encontrado neste link. Para realizar essa tarefa de
previsao, utilizamos um conjunto de dados de treinamento que inclui parametros como
HBR (Taxa de Hidrogénio), velocidade, temperatura, didmetro da tubulagio e razio de
distancia de fluxo. Além disso, incorou-se os resultados do COV correspondentes a esses
parametros. O modelo DNN foi projetado com 11 camadas ocultas, cada uma contendo
40 n6s com a fungao de ativagdo ReLLU. A escolha da profundidade e largura da rede
foi baseada em experimentagoes de Su et al. (2022). Os primeiros testes contou com
camada de saida com uma tunica unidade de ativagao linear, pois estamos prevendo um
valor continuo. Para otimizar nosso modelo DNN, utilizou-se Adam e a métrica de erro
médio quadrado (MSE) como fungao de perda. O treinamento do modelo foi executado
incialmente com com 100 épocas depois aumentado até 2000 épocas, que foi ajustado

iterativamente para minimizar o erro até obter um dos resultados presentes na Figura 13.

Figura 13 — Treinamento da Rede
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4.2.1 Verificacao de Resultados

A fim de avaliar a eficiacia do modelo da rede desenvolvido para prever o Coeficiente
de Variagao (COV) na mistura de hidrogénio e gas natural, foi feitta uma fase de verificagao.
Essa etapa que configura-se como essencial para garantir a confiabilidade e a precisdo das
previsoes do modelo.

Para realizar essa verificacao, foram realizadas novas simulac¢oes que envolveram
a alteracao intencional de alguns dados de entrada. Essas alteragoes visavam representar
diferentes cendrios operacionais e condi¢oes de fluxo que poderiam ocorrer na pratica.
Entre os pardmetros ajustados estavam a Taxa de Recirculagdo de Hidrogénio (HBR),
a velocidade do fluxo, a temperatura do gas, a relagao entre o didmetro da tubulagao e
o didmetro do duto principal (d/D), bem como a relagdo entre a distancia de fluxo e o
didmetro do duto (z/D).

A principio, o paramatro alterado para checar o resultado da predi¢ao da rede foi
a velocidade do fluxo do gés. A decisao foi puramente por em cenarios reais esse seria um
parametro mais facil de ser alterado do que mudar o diametro do tubo por exemplo.

Essa abordagem de validagao cruzada, com simulagoes baseadas em diferentes cena-
rios operacionais, permitiu verificar a robustez e a generalizacao do modelo. Confirmar que
o modelo pode lidar com uma variedade de entradas é fundamental para sua aplicabilidade
em situagoes do mundo real.

Os resultados dessas simulagoes de verificagdo e validagao sao apresentados e dis-
cutidos na se¢ao de resultados deste trabalho, contribuindo para uma compreensao mais

abrangente do desempenho da rede neural na previsao do COV em condigoes diversas.

4.2.2 Andalise dos Resultados

Apés utilizar os dados dos trechos da simulagdao da fragdo molar de hidrogénio,
estimar a fracdo volumetrica e calcular o cov para usar para dados de treinamento da
rede, foi entao utilizada a rede para buscar prever os valores de COV com parametros
de entrada fora do escopo do treinamento. Nessas outras simulagoes em que alterou-se
o valor da entrada da velocidade, os valores previstos pelo modelo nao correspondiam
inteiramente aos valores COV que foram recalculados pelo método anteriormente descrito.
Essa discrepancia levantou questoes importantes e merece uma analise aprofundada para
compreender as possiveis razoes por tras dessas inconsisténcias.

Em um dos casos das simulagoes feitas, alterando o dado de entrada da velocidade
para 10m/s, obteve-se um valor ao usar a rede treinada com os primeiros dados de
1, 523310_1, como visto na Tabela 4.

Usando esse exemplo dentre outros das primeiras execugoes da rede, esse resultado
se mostra insatisfatério por dois motivo. O primeiro é que para o treinamento da rede

a velocidade de 1m/s estava inclusa no escopo do treinamento e esse valor condizia
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com o valor que era calculado pelo método descrito anterior mente e pode ser visto na
Tabela 4. Outro fator que poderia indicar o erro caso fosse um valor que estivesse fora
de conhecimento, é que com o aumento da temperatura a rede estava prevendo valores
menores de COV, e como pode ser visto em Su et al. (2022) a tendéncia é que o COV
aumente e o gas se torne mais disperso.

Conforme os resultados retirados da simulacao se mostravam diferentes dos pre-
sentes na rede, o procedimento adotado foi de que cada vez mais esses novos dados de
entrada e o COV calculado da nova simulagao fosses utilizados para novos treinamentos
da rede neural.

Apensar disso, por mais que o valor passasse a se aproximar do que era previsto,
ou seja quanto maior fosse a velocidade maior estivesse sendo o COV, no célculo essa
aproximagao ainda estava longe do resultado e provavelmente muito mais treinamento
seria necessario. Isso pode ser visto na imagem do erro de treinamento da figura Figura 13,
onde ha um grande intervalo de amortizacao. Como os valores nao estavam se aproximando
uma das decisoes tomadas foi de aumentar o nimero de épocas do treinamento da rede,
mas como ¢ visto na imagem o quanto boa parte do periodo das épocas ja estavam bem
amortizadas e a rede nao estava predizendo bem, seria um indicio de que nao havia dados
o suficiente para o treinamento.

Voltando no exemplo da mudanga do dado de entrada para 10m/s, com novos
treinamentos o valor do COV tendeu a ser maior que o primeiro, ou seja aumentou como
o célculo indicava estudo de Su et al. (2022) indicava que aumentaria, mas ainda estava

distante do valor real, como visto na 77?.

Tabela 4 — Resultados da Predigao

COV para 10m/s 1,52210 1
COV para 1m/s 25121071
COV para 10m/s com maior treinamento | 5.31210~"

Fonte: Autor.

Uma explicacao possivel para as diferencas de resultados, vista melhor na Figura 14,
pode ser a qualidade e a representatividade dos dados de treinamento que, embora tenha
sido feito o possivel para coletar dados precisos e abrangentes, a restrin¢ao da coleta dos
dados nos primeiros trechos da simulagao devido a grande demanda computacional deve
ter se mostrado insuficiente para a representatividade completa de todas as condigoes
operacionais possiveis. O modelo DNN aprende com os dados de treinamento disponiveis
e pode nao ser capaz de generalizar completamente para os cenarios nao observados a
frente.

A escolha dos hiperparametros do modelo, como o niimero de camadas ocultas e o
numero de nés em cada camada, também desempenha um papel critico no desempenho

da rede. Embora tenhamos seguido as recomendacgoes do estudo original, é possivel que
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Figura 14 — Diferenca do valor real pelo valor previsto na rede
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Fonte: Autor.

ajustes adicionais fossem necessarios para otimizar ainda mais a precisao do modelo para
as condigoes de simulacao que tinha em disposicao.

Além disso, as caracteristicas dos dados de entrada, como a relagao entre a distancia
de fluxo e o didmetro da tubulagao (z/D) e a rela¢do entre o didmetro do ramal da
tubulagdo e o didmetro da tubulagio principal (d/D), podem ser particularmente sensiveis
as variacoes e desafiar a capacidade de previsao do modelo. Um ponto que poderia serfeito
seria aumentar o nimero de segoes para coletar as amostras de fragdes volumétricas para
o treinamento da rede.

Por fim, é importante considerar que o préprio conceito de COV pode ser influenci-
ado por diferentes métodos de calculo e defini¢oes. A escolha de como o COV é calculado
pode variar entre diferentes simulagoes e medi¢oes, o que pode resultar em discrepancias
mesmo quando o modelo esta operando corretamente. Como nao era um valor que poéde
ser retirado diretamente da simulagao, algumas consideragoes feitas para chegar ao seu

valor podem ter influenciado também.



41

5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvida uma rede neural em uma simulacao de escoamento
de gas natural enriquecido por hidrogénio verde. Para isso, foram selecionadas técnicas
de aprendizagem profunda, especificamente uma Rede Neural Profunda, para resolver o
problema de previsao do Coeficiente de Variagdo a mistura de hidrogénio e gas natural
em tubulagoes. A escolha da DNN, com 11 camadas ocultas e 40 nés em cada camada,
foi embasada nas melhores praticas identificadas na literatura que ja lidaram com a
complexidade do problema.

Para a implementacao da Rede Neural Profunda (DNN), foi possuiu cumprir com
o objetivo de realizar uma pesquisa detalhada das bibliotecas disponiveis foi feita no
ecossistema Python. Duas das principais bibliotecas consideradas e posteriormente seleci-
onadas foram TensorFlow e Keras, devido a sua reputagao consolidada na comunidade de
aprendizado profundo e as vantagens que oferecem para desenvolvedores e pesquisadores.
A escolha dessas bibliotecas foi baseada primeiramente devido a popularidade delas, re-
fletida em sua ampla adocao pela comunidade, indicou sua confiabilidade. Além disso, a
documentacgao abrangente disponivel para ambas as bibliotecas desempenhou um papel
fundamental, tornando mais acessivel o processo de aprendizado e desenvolvimento para a
equipe. Por fim, a capacidade dessas bibliotecas de oferecer suporte solido a implementacao
de redes neurais profundas foi um fator determinante em nossa escolha, uma vez que a
complexidade do problema exigia um ambiente de desenvolvimento flexivel e poderoso.

Outro objetivo alcancadoi foi definir o cenario de simulagao que foi utilizado para
testar a rede neural desenvolvida conforme o trabalho de Su et al. (2022). Os dados de
entrada, incluindo HBR, velocidade, temperatura, diametro da tubulacao, e a relagao
de distancia do fluxo foram os parametros de entrada do transporte de hidrogénio e gas
natural em tubulagoes que foram levadas em consideragao no desenvolvimento da rede.
Esses cenarios foram usados como entrada para a rede neural.

A avaliacao da eficacia da abordagem proposta foi o objetivo de maior dificuldade.
Foram realizadas simulagoes com e sem a utilizacdo da rede neural para prever o COV.
Obtiveram-se valores nao muito préximos dos calculos. A discrepancia entre os valores
previstos pela rede e os valores reais do COV sugere que hé espaco para melhorias na

arquitetura da rede ou na coleta de dados de treinamento.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Para aprimorar a eficicia da abordagem proposta, é essencial realizar uma revisao
abrangente da arquitetura da rede neural. Isso envolve a otimizagdo dos hiperparametros,
como a taxa de aprendizado, o nimero de camadas e neuronios nas camadas ocultas,
bem como a escolha adequada de fungoes de ativacao. Essa revisao detalhada permitira
sintonizar a rede neural para que ela possa capturar com mais precisao as nuances das
interagoes entre os parametros de entrada e o COV.

Outra acao crucial é aumentar tanto o tamanho quanto a diversidade do conjunto
de dados de treinamento. Isso significa coletar dados de simulagdo de uma ampla variedade
de cenarios de transporte de hidrogénio e gas natural, abrangendo diferentes faixas de
velocidade, temperaturas, diametros de tubulagao e relagoes de distancia do fluxo. Dados
mais representativos ajudarao a rede neural a generalizar melhor, tornando suas previsoes
mais robustas e aplicdveis a uma variedade de situagoes reais.

Além disso, é vital explorar a possivel inclusao de variaveis adicionais que possam
afetar o COV. Isso pode envolver a consideracao de pardmetros ambientais, como pressao
atmosférica e umidade, ou outros fatores que influenciam o comportamento do gas durante
o transporte. Realizar testes mais extensivos e conduzir uma andalise estatistica mais
aprofundada dos resultados obtidos permitira avaliar a eficacia da abordagem proposta de
maneira mais abrangente. Em tltima analise, a pesquisa e o desenvolvimento continuos sao
essenciais para alcangar um modelo de rede neural que seja confiavel e eficaz na previsao do
COV em cenérios de transporte de hidrogénio e gas natural em tubulagoes, contribuindo

assim para a melhoria da eficiéncia e sustentabilidade desses processos industriais.
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