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“O vento se levantal... é preciso tentar viver!.

(Paul Valéry, Le Cimetiére marin, 1920, tradugdo nossa).

!Le vent se level!... il faut tenter de vivre!



RESUMO

A energia eodlica desempenha um papel fundamental na mitigacdo das alteracdes
climaticas, sendo de particular importancia para a redugdo das emissdes de gases
poluentes no setor de energia. Um de seus desafios centrais € a compreensao
detalhada da dindmica do fluxo atmosférico na camada limite, onde os aerogeradores
operam, essencial para otimizar sua eficiéncia. Este trabalho investiga o uso de
Physics-informed Neural Networks (PINNs) em simula¢des de escoamento, com foco
especifico no efeito esteira gerado pelos aerogeradores. Para alcangar esse objetivo,
foi implementada uma PINN capaz de resolver as equagdes de escoamento ao
mesmo tempo que atende as condi¢gdes de contorno estabelecidas, direcionando-se
para simulagdes de pequena escala. A metodologia incluiu a validagédo dos resultados
obtidos, além de uma analise das discrepancias entre os dados gerados pela PINN e
as simulagbes de Dindmica de Fluidos Computacional (CFD) convencionais. Os
resultados revelaram sutis diferengcas entre as duas abordagens, refletindo as
particularidades de cada metodologia. As redes neurais apresentaram vantagens
notaveis, como uma execucdo mais rapida e custos computacionais reduzidos,
sugerindo que as PINNs sdo uma alternativa viavel e promissora para otimizar

simulagbées no campo da energia edlica.

Palavras-chave: PINN; simulagc&o; escoamento; energia edlica.



ABSTRACT

Wind energy plays a key role for mitigating Climate Change, and is of particular
importance for reducing emissions of polluting gases in the energy sector. One of its
central challenges is a detailed understanding of the atmospheric flow dynamics within
the boundary layer, where turbines perform, which is essential for optimizing their
efficiency. This work investigates the use of Physics-informed Neural Networks
(PINNs) in flow simulations, with a particular emphasis on the wake effect generated
by wind turbines. To achieve this goal, a PINN capable of solving the flow equations
while meeting the established boundary conditions was implemented, aiming small-
scale simulations. The methodology included validating the results obtained, besides
analyzing the discrepancies between the data generated by PINN and conventional
Computational Fluid Dynamics (CFD) simulations. The results showed subtle
differences between the two approaches, reflecting the particularities of each method.
Neural Networks showed notable advantages, such as faster execution and reduced
computational costs, suggesting that PINNs are a viable and promising alternative for

simulations in the field of wind energy.

Keywords: PINN; simulation; fluid flow; wind energy.
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1 INTRODUGAO

1.1 Motivagao

As mudancgas climaticas sdo um dos desafios mais urgentes enfrentados
atualmente. Elas referem-se as alteragdes de longo prazo nos padrdes climaticos da
Terra, resultantes, principalmente, do aumento das concentragdes de gases de efeito
estufa (GEE) na atmosfera, e tém causado impactos significativos a nivel global. A
geracao de energia interfere consideravelmente nessas mudancgas, pois muitas fontes
de energia convencionais, como a queima de combustiveis fosseis, liberam grandes
quantidades de di6xido de carbono na atmosfera. A Agéncia Internacional de Energia
estima que, hoje, o setor de energia seja responsavel por mais de 70% das emissdes
globais de GEE (IEA, 2023).

A energia edlica é essencial na transicdo para um sistema energético mais
sustentavel, contribuindo para a redugao dessas emissdes e para a mitigacdo das
mudangas climaticas (IPCC, 2023). No ano de 2023, a industria edlica somou 1 TW
de capacidade instalada, levando aproximadamente quatro décadas para atingir esse
marco. No entanto, é na projecao futura que vislumbramos seu verdadeiro potencial:
a adicao de outro TW até 2030, isto €, em um tempo cerca de 5 vezes menor. Um
aumento dessa magnitude na demanda requer uma otimizagdo nos processos: “A
industria edlica agora precisa das condi¢des certas para atingir o nivel exigido para
cumprir integralmente sua promessa de energia mais limpa e barata para todos”?
(GWEC, 2023, p. 16, tradugéo nossa).

Veers et al. (2019) identificaram trés grandes desafios para esse avango,
dentre eles, a necessidade premente de um entendimento mais profundo da dinamica
do fluxo atmosférico na camada limite, onde os aerogeradores operam. A precisdo na
compreensdao dos padrdes de vento é fundamental ndo apenas para o
desenvolvimento inicial, mas também para a operagao continua e a otimizagao dos
parques eolicos (Archer; Jacobson, 2007).

Sendo assim, a Dindmica de Fluidos Computacional (CFD, do acrénimo de

Computational Fluid Dynamics) se destaca, uma vez que permite simular o

2 The wind industry now needs the right conditions to step up to the level that is required of it to fully deliver
on its promise of cleaner and cheaper energy for all.
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comportamento do vento em diferentes condi¢gdes atmosféricas e terrenos (Dhunny;
Lollchund; Rughooputh, 2017); possibilitando, dessa forma, a identificagdo de locais
ideais para instalagdo de aerogeradores, além de otimizar o design das préprias
turbinas para maximizar a eficiéncia energética (Dhert; Ashuri; Martins, 2017), por
exemplo.

Todavia, o uso extensivo da CFD na modelagem atmosférica enfrenta alguns
desafios. Apesar de eficaz, apresenta limitagcbes quando se trata de questdes
estruturais, pois sua énfase em grandezas meédias no tempo nao fornece informagdes
adequadas sobre valores instantdneos, como picos de vento. Ademais, o alto custo
computacional restringe sua aplicagdo em analises praticas em larga escala (Shao et
al., 2023). As simulagbes de CFD exigem recursos substanciais devido a
complexidade dos modelos e a necessidade de resolver as equagdes fundamentais
que descrevem o escoamento dos fluidos. Isto pode resultar em tempos de simulagao
prolongados e custos operacionais elevados, limitando a capacidade de realizar
estudos detalhados em larga escala ou de explorar uma ampla gama de cenarios.

Shao et al. (2023) também explicam que essas limitagbes ressaltam a
necessidade de desenvolvimento continuo e abordagens complementares para
garantir precisao e eficacia em diversas aplicagées. Uma abordagem promissora para
mitigar esses desafios € a implementagao de redes neurais do tipo Physics-informed
Neural Networks (PINNs). Estas redes combinam a capacidade das redes neurais de
aprender padrées complexos nos dados com a fisica subjacente do problema (Raissi;
Perdikaris; Karniadakis, 2019), reduzindo o tempo de simulagdo e oferecendo uma
alternativa viavel e econbmica a CFD tradicional. Além de reduzir o custo
computacional, as PINNs também tém o potencial de lidar com dados incompletos ou
ruidosos, o que é comum em estudos atmosféricos devido a natureza complexa e
variavel do vento (Jin et al., 2021), podendo gerar estimativas precisas mesmo em

condicdes em que os outros métodos apresentam dificuldades.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos gerais

Aplicar e validar o uso de uma PINN na solugao de problemas de escoamento,
com foco na sua aplicacao para simulagdes de pequena escala, isto €, a fendmenos

que ocorrem em areas limitadas e que podem ser estudados em um contexto local.

1.2.2 Objetivos especificos

i. Simulacdo de CFD que represente adequadamente o escoamento ao redor de
um anteparo;

ii. Implementagdo de uma rede neural (do tipo PINN) para resolu¢do numérica
das equacodes que descrevem o escoamento ao redor do mesmo anteparo;

iii. Validagao dos resultados e avaliagao das discrepancias entre os resultados de

ambas as abordagens.

1.3 Estrutura

Apos esta introdugao, é apresentada uma fundamentagao tedérica, abordando
0s conceitos essenciais necessarios para a compreensao deste trabalho, e se segue
para uma breve revisao bibliografica, na qual se realiza uma analise sucinta de
trabalhos e teorias relevantes ao tema em questao. Posteriormente, € dedicado um
capitulo a metodologia empregada e, logo apds, sado apresentados os resultados
obtidos, acompanhados de uma analise e discussdao dos mesmos. Por fim, uma
conclusdo sintetizando os principais achados da pesquisa, destacando suas
contribui¢gdes para o avango do conhecimento na area e sugerindo possiveis dire¢des

para pesquisas futuras.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

2.1 Redes neurais

No livro "Deep Learning", Goodfellow, Bengio e Courville (2016) descrevem as
redes neurais como modelos computacionais que se inspiram no funcionamento do
sistema nervoso biologico. Essas redes sdo compostas por unidades basicas
conhecidas como neurénios, organizados em camadas. Cada neurbnio em uma
camada esta interligado a neurénios em camadas subsequentes através de conexdes
denominadas sinapses, que possuem pesos ajustaveis. O aprendizado em redes
neurais ocorre por meio da modificacdo desses pesos com base nas entradas
recebidas e nas saidas desejadas, permitindo a rede mapear entradas para saidas
com precisao.

Durante a fase de treinamento, um conjunto de dados é introduzido na rede, e
as saidas geradas sao comparadas com as saidas esperadas para calcular o erro.
Esse erro é retropropagado através da rede, ajustando os pesos das conexdes para
reduzir a discrepancia entre as saidas previstas e as esperadas. O ajuste continuo
dos pesos é realizado por algoritmos de otimizacao e é fulcral para a capacidade da
rede de aprender e generalizar a partir dos dados.

Além das estruturas basicas, as redes neurais podem ser classificadas em
diferentes tipos conforme sua arquitetura e aplicacdo. As Redes Neurais Profundas
(DNN, do acrénimo de Deep Neural Networks) sdo uma evolugédo das tradicionais,
caracterizando-se por possuirem multiplas camadas ocultas, o que permite aprender
representacdes hierarquicas e complexas dos dados. A Perceptron de Multiplas
Camadas (Multilayer Perceptron, MLP) adota uma arquitetura feedforward,
processando dados em uma Unica dire¢cao, da camada de entrada para a camada de
saida. Com varias camadas de neurdnios, incluindo camadas ocultas, as MLPs
aumentam a capacidade da rede de resolver problemas sofisticados, utilizando
funcbes de ativacdo nas camadas ocultas para aprender representacdes abstratas

dos dados.
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2.2 Physics-informed Neural Newtorks

A introducédo da fisica no machine learning, através das Physics-informed
Neural Networks (PINNs), representa uma evolugéo significativa das redes neurais
convencionais, sendo especialmente desenvolvidas para resolver problemas que
envolvem Equacgdes Diferenciais Parciais (EDPs) e leis fisicas subjacentes. O
conceito central dessas redes é a integragdo de conhecimento fisico diretamente na
sua estrutura durante o treinamento. Isso é alcangado adicionando uma camada fisica
a arquitetura da rede, que codifica as leis fisicas que governam o sistema modelado
pelas equagdes (Raissi; Perdikaris; Karniadakis, 2019).

A inclusdo dessa camada fisica assegura que as solugdes geradas respeitem
rigorosamente as leis fisicas, aumentando a robustez e a precisdo dos resultados.
Durante o treinamento, a rede neural ajusta seus parametros ndo apenas para
minimizar o erro entre as saidas preditas e os dados de entrada, mas também para
garantir conformidade com as restri¢cdes fisicas incorporadas. Esse método permite a
modelagem eficiente de sistemas complexos governados por EDPs e oferece uma
abordagem computacionalmente viavel para problemas onde a fisica € primordial para
a precisao dos resultados (Zhang; Zhao, 2021).

Um esquema de uma PINN é representado na Figura 1, ilustrando um problema
de multiplas fisicas, no qual as solugdes incluem a velocidade, a pressdo e um campo
escalar, os quais estao interligados em um sistema de equacgdes representado por f.
Os elementos chave sao a rede neural, o calculo das derivadas parciais, abordado

por meio da diferenciacdo automatica (AD), e a funcéo de perda (Cai et al., 2021).

Figura 1 — Esquema de uma rede PINN.
Neural Network AD

Loss
I‘I . Lppg = f(: 0,1, 0,2, ..., 4)

o \. Lpata = ﬁ'lﬂ " ulDu[a

Lic = e, — Glae,
1 /
: @ g

Lye = (Onfllan—n8la0) + (@lan — glan)

@_7 L=wLppg +Welgarat }_
" waLict wylpe

Note: @i = [u,v,p, @], x = [x.y], 8: weights/biases, A: unknown PDE parameters, w;, i = 1, ..., 4: weights |

End <

Fonte: Cai et al. (2021, p. 1729).
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2.3 Efeito esteira

O chamado efeito esteira € um fendbmeno que surge da interagéo entre as pas
dos aerogeradores em movimento e o ar circundante. Quando as pas giram, elas
exercem uma forca sobre o ar, deslocando-o de seu caminho original. Esse
deslocamento provoca a formacgéo de uma regiao de baixa pressao na parte traseira
do aerogerador e uma regido de alta pressdo na parte dianteira (Porté-Agel;
Bastankhah; Shamsoddin, 2020). Como resultado, ocorre um movimento do ar, sendo
puxado para dentro da area de baixa pressao atras das pas.

A consequéncia mais evidente desse fendmeno € a criagdo de um vento mais
intenso e turbulento na esteira do aerogerador, especialmente na dire¢cao
predominante do vento. Tal perturbacdo do fluxo de ar pode impactar
significativamente a eficiéncia dos aerogeradores subsequentes em um parque edlico
(Jiménez; Crespo; Migoya, 2010).

Ademais, o efeito esteira também pode ter implicagcbes climaticas locais,
influenciando padrdes de vento e temperatura na area circundante aos aerogeradores.
Portanto, sua compreensdo é fundamental para o planejamento adequado e a
otimizacao da disposi¢cao dos aerogeradores em parques edlicos, visando minimizar
impactos na eficiéncia energética e no ambiente local. Estudos detalhados e
modelagem computacional s&o comumente empregados para a analise e mitigagcao

desse fendbmeno.
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3 ESTADO DA ARTE

A necessidade de incorporar informacgdes fisicas em métodos de aprendizado
de maquina para resolver problemas complexos foi enfatizada por Sirignano e
Spiliopoulos (2018), ja que solugdes consistentes com as leis da fisica tendem a ser
mais confidveis (Cai et al., 2021). As PINNs representam uma solug¢ao inovadora para
a modelagem de sistemas complexos, permitindo a otimizagdo eficiente dos
parametros do modelo, o que as torna uma ferramenta valiosa para resolver
problemas em varias disciplinas.

Métodos de inteligéncia computacional tém mostrado eficacia na reconstrugao
de campos eolicos de alta dimens&o com dados limitados. A transicdo de abordagens
baseadas exclusivamente em dados para modelos hibridos, que combinam dados
com principios fisicos, tem sido sugerida como uma forma de alcangar maior preciséo
e melhor capacidade de generalizagao (Zehtabiyan-Rezaie; losifidis; Abkar, 2022).
Essa combinagdo melhora a precisdo das previsdes, tornando os modelos mais
robustos e aplicaveis a uma maior variedade de cenarios. Shao et al. (2023)
demonstraram que a integragdo de equagdes fisicas com redes neurais permite
previsdes com uma velocidade de execugao entre 1 e 2 ordens de magnitude mais
rapida que os métodos tradicionais de CFD, sem comprometer a precisdo, embora o
processo exija muita memoaria de video durante o treinamento.

Em um estudo recente, Cobelli et al. (2023) utilizaram PINNs para modelar
campos de vento em parques eodlicos com dados de velocidade simulados
numericamente. Os resultados mostraram alta precisdo na reconstru¢ao do campo de
vento, com erros medios quadraticos de 0,32 m/s e 0,22 m/s para as velocidades nas
diregdes longitudinal e transversal, respectivamente. O treinamento foi concluido em
menos de trés horas, significativamente mais rapido que as simulagdes numéricas
tradicionais.

O que torna essas redes uUnicas € a capacidade de formular solugdes para
equacgdes diferenciais parciais (Rao; Chenping; Sun, 2021). Além disso, uma das
principais vantagens das PINNs é sua robustez ao lidar com dados incompletos ou
ruidosos, proporcionando aproximagdes continuas para as solugdes (Jin et al., 2021).
Isso é especialmente relevante em aplicagdes praticas, onde os dados experimentais
frequentemente contém erros ou incertezas, como em medigdes atmosféricas, dadas

as falhas nos sistemas de aquisicdo de dados que operam sob condi¢des adversas e
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a complexidade e variabilidade do vento. Quando os dados sédo escassos, redes
neurais tradicionais tendem a falhar em produzir resultados precisos (Shao et al.,
2023), e gerar dados substitutos através de simulacdes de CFD é altamente custoso.

Sun et al. (2020) aplicaram as PINNs em escoamento de fluidos sem dados,
recorrendo apenas a condig¢des iniciais e de contorno. Em outro estudo, Wang et al.
(2021) treinaram redes com os proprios dados resultantes de CFD e conseguiram
prever o campo de fluxo em diferentes instantes de tempo, reconstruindo campos de
temperatura e fluxo em convecgéao natural com geometrias complexas, utilizando uma
rede neural baseada em principios fisicos.

Rao, Sun e Liu (2020) apresentaram resultados de alta precisdo ao simular o
fluxo laminar incompressivel ao redor de um cilindro, aprimorando a previsdo do
tensor de tensédo de Cauchy e eliminando a necessidade de diferenciacdo automatica
para calcular a segunda derivada. Zhu et al. (2019) mostraram que seu modelo gerava
previsbes e a incerteza associada sem a necessidade de dados rotulados,
incorporando as equagdes governantes como fungdes de verossimilhanga no termo
de perda.

As PINNs também tém se mostrado eficazes na modelagem de campos de
vento, oferecendo previsdes precisas dos campos de velocidade e sendo eficientes
no processamento computacional, resolvendo problemas diretos e inversos de alta
dimensdo em uma unica execugao). Cobelli et al. (2023) sugeriram que estudos
explorem a utilizagado das PINNs para reconstruir o comportamento da velocidade na

esteira, o que pode ampliar ainda mais seu campo de aplicagao.
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4 METODOLOGIA

O problema consiste na simulacdo de um problema de fluidodindmica
envolvendo a modelagem do escoamento bidimensional do ar na microescala em um
canal e em torno de um anteparo intransponivel, representando a sec¢ao reta de um
cilindro (relativa ao corte perpendicular a seu eixo principal), sobre uma superficie
plana ao nivel do mar. A simulagdo busca entender a interagdo do ar com a estrutura
e observar os padrdes de velocidade e pressao do fluido em sua esteira, no caso de
um fluxo laminar incompressivel. Ressalta-se que o anteparo mencionado é, aqui,
adotado como aproximacgao inicial ao problema relativo a simulacado da interagao do
escoamento do ar com um aerogerador, tendo tal aproximagao o propadsito unico de
permitir a instrugdo com respeito ao uso e o entendimento do exemplo que acompanha

a estrutura escolhida para a realizacao deste trabalho.

4.1 Propriedades do fluido e do escoamento

A viscosidade, medida da resisténcia ao escoamento, € a propriedade fisica
mais importante na descricdo do comportamento mecanico de um fluido especifico
(White, 2011). O numero de Reynolds é o parametro que caracteriza a relagao entre
forgas inerciais e viscosas, determinado atra

vés da Equacéo 1.

Re= — (1)

Neste trabalho, considerar-se-a o ar seco a temperatura ambiente como fluido,
a uma temperatura de 25 °C e pressido atmosférica padrdo de 101,3 kPa, o que

confere uma densidade de 1 kg/m? e viscosidade dinamica de 0,02 kg/mZ2.s.
4.1.1 Escoamento laminar e perfil de velocidade
No escoamento laminar, eventuais perturbacdes naturais sdo rapidamente

dissipadas. O fluxo é ordenado e suave, e se move em camadas paralelas com

minima turbuléncia. Este tipo de escoamento incompressivel, quando entre placas
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paralelas fixas, apresenta um perfil parabdlico de velocidade, o que significa que a
velocidade é maxima no centro e diminui gradualmente até se anular nas paredes,
vide Figura 2, obedecendo a condicdo de ndo escorregamento caracteristica dos

fluidos viscosos.

Figura 2 — Escoamento viscoso incompressivel entre placas paralelas.
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Fonte: Adaptado de White, 2011.

4.1.2 Escoamento ao redor de corpos imersos em fluido

Ainda de acordo com White (2011), em escoamentos ao redor de corpos
rombudos imersos em uma corrente de fluido, ocorre separacédo do fluxo tanto nas
bordas de ataque (a parte que primeiro entra em contato com o fluido) quanto nas
bordas de fuga (extremidade oposta, onde o fluido se separa da superficie do corpo).
Em superficies mais aerodinamicas, como um cilindro circular, o escoamento se
mantém proximo ao contorno do corpo.

A separacao do escoamento resulta em uma regido de esteira atras do cilindro,
cujo comportamento é fortemente influenciado pelo numero de Reynolds. Em niumeros
de Reynolds baixos, a separagao gera pequenas regides de recirculagdo logo apos
as bordas, criando bolsdes de vortices de formacgao suave e estavel. Nesses casos, o
fluido segue um padrdo de recirculagdo laminar, sem grandes flutuagbes ou
instabilidades na sua esteira. Estudos experimentais, como os realizados por

Sohankar, Norberg e Davidson (1997), indicam que o desprendimento de vortices ao
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redor de cilindros circulares ocorre a um numero de Reynolds critico de cerca de 49,
com uma incerteza de mais ou menos 2, considerando a largura da seg¢ao transversal

do cilindro como referéncia de comprimento para o calculo.

4.2 Equagoes governantes

A equacao da conservagao da massa, ou equagao da continuidade, descreve
a conservagao da massa em um volume de controle, como o préprio nome sugere. E

expressa tal como apresentada na Equacéo 2.

V-V=0 (2)

Outra equacdo governante é a equacao de Navier-Stokes, que descreve a
relagao entre as forgas atuantes em um fluido e sua aceleragao resultante.

E comum que se considere um sistema fechado, onde as propriedades do
fluido, como densidade, viscosidade dindmica e condutividade térmica, permanecem
constantes ao longo do tempo e do espaco, caracterizando as condi¢des ideais para
uma analise fluidodindmica. Para um escoamento incompressivel, considerando
esses fatores, a equacao de Navier-Stokes dada na Equacado 3 descreve como a
velocidade do fluido varia no tempo e no espaco sob a influéncia de forcas como

pressao, viscosidade e forcas externas.

dv
Py = Pg—Vp+ vV (3)
Além do mais, sabendo que p é constante, as variaveis se reduzem a apenas

p eV, e as equagdes podem ser resolvidas inteiramente separadas para a pressao e

a velocidade, com condi¢des de contorno como: V = V,.¢q. Para uma superficie

sélida; V e p conhecidas na entrada ou na saida (White, 2011). O gradiente de
pressédo da Equagao 3 acaba sendo constante porque, segundo a teoria da separagao
de variaveis, se duas grandezas sao iguais e variam de maneira independente, elas
devem ser iguais a uma constante comum; e menor que 0, uma vez que a pressao
diminui na diregdo do escoamento para superar a resisténcia gerada pela tensao de
cisalhamento nas paredes. A aceleracédo da gravidade pode ser desconsiderada em
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escoamentos onde os efeitos inerciais ou viscosos predominam, como em escalas
curtas de tempo ou espaco, especialmente em tubos ou canais com orientacao

horizontal e confinamento.

4.3 Condigdes de contorno

As condigbes de contorno determinam o comportamento do fluido em
diferentes regides do sistema. Quando ambas as placas séo fixas e apresentam
velocidade nula, a equacdo da continuidade leva a um escoamento que depende
apenas da posicao y, apresentando uma distribuicdo parabdlica caracteristica de um
escoamento laminar, seguindo o perfil de Poiseuille. Destarte, para este trabalho,
foram adotadas as Equacdes 4 e 5 como condigcdes de contorno da velocidade na
entrada do sistema.

Na saida, a pressao é definida como zero, Equacéao 6, pois o fluido, em teoria,
se expande para a atmosfera livre. Quanto a superficie do anteparo, as velocidades
horizontal e vertical sao fixadas em zero, Equacao 7, refletindo a condigcdo de nao
deslizamento. Isso significa que, na interface entre o fluido e o anteparo, ndo ocorre

movimento relativo e o fluido se adere a superficie.

Na entrada:
4y U H—
v=0 (9)
Na saida:
p=0 (6)

Nas paredes e na superficie do anteparo:

u=v=20 (7)
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4.4 Arquitetura computacional

Uma vez estabelecidas as equagdes governantes, o dominio de simulagéo &
discretizado em uma grade computacional, que permite a transformacdo das
equacgdes diferenciais parciais que regem o escoamento em uma representagcao
numeérica adequada para solucéo via métodos computacionais.

A preparagao dos dados envolve a criagdo de varios conjuntos de pontos, que
correspondem as diferentes condicdes de contorno, como entrada e saida de fluxo,
bem como as superficies da parede do dominio e do obstaculo. Esses pontos séo
estrategicamente posicionados para cobrir todo o dominio de interesse de maneira
uniforme, e sdo gerados com o método do Hipercubo Latino (LHS), que garante uma
distribuicao eficiente no espago, buscando capturar de forma precisa o
comportamento das solucdes das equacdes diferenciais parciais. Por ser um método
sem malha, elimina a necessidade de uma grade estruturada e oferece maior
flexibilidade para lidar com geometrias complexas.

Adicionalmente, uma area de refinamento € estabelecida ao redor do
obstaculo. O refinamento permite uma maior densidade de pontos em regides criticas,
como areas de separagao de escoamento e zonas de recirculacdo. Dentro dessa area,
os pontos adicionais também s&o distribuidos uniformemente, excluindo-se aqueles
localizados dentro do obstaculo, para evitar calculos desnecessarios em regides onde
o fluxo néo ocorre.

No contexto de implementacao, varias bibliotecas de aprendizado de maquina
oferecem suporte para a construgao e treinamento de uma rede informada pela fisica,
como TensorFlow, Keras, PyTorch e NVIDIA Modulus. No entanto, PyTorch tem se
destacado por oferecer uma variedade de médulos e funcionalidades que facilitam a
criacdo e treinamento de redes neurais, incluindo camadas pré-definidas,
otimizadores, fungcbes de ativacdo e ferramentas para calculos de gradientes
automaticos. Esta ultima, por sua vez, é fundamental para o treinamento eficiente de
PINNSs, pois simplifica o processo de retropropagacgao para ajustar os parametros da

rede neural.
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4.4.1 Treinamento da rede

A rede neural empregada é uma DNN projetada para resolver problemas de
fluxo e dindmica de fluidos, especificamente as equacdes de Navier-Stokes. A
profundidade da rede é definida por um numero especifico de camadas ocultas,
enquanto a largura é determinada pelo numero de nés em cada camada.

Ela aceita entradas que representam coordenadas espaciais e produz saidas
que incluem componentes de velocidade, pressdo e componentes do tensor de
tensdes. Essa segmentagao das saidas em variaveis especificas simplifica o processo
de calculo das perdas, permitindo um acesso direto as componentes relevantes para
as fungdes de perda. Um diagrama simplificado do funcionamento da rede em questéo
€ apresentado na Figura 3.

O treinamento da rede é realizado em duas fases: na fase inicial, o otimizador
Adam atualiza os pesos, permitindo que a rede aprenda padrdes basicos. Em seguida,
o LBFGS (Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) é utilizado para um
ajuste mais preciso, concentrando-se em uma otimizagao mais refinada com base nas
informagdes do gradiente, recorrendo a direcdo de descida obtida pelo primeiro
otimizador. Essa abordagem combina a eficiéncia do Adam com a precisdo do LBFGS
e, com isso, alcanga uma melhor performance geral da rede.

Adam € um otimizador que combina a média movel dos gradientes e dos
quadrados dos gradientes. Durante o treinamento, ele suaviza a atualizagdo dos
pesos usando um fator de decaimento, o que ajuda a controlar a influéncia de
gradientes antigos. Além disso, ajusta a taxa de aprendizado em cada dimenséo,
evitando atualizagbes excessivas quando os gradientes sdo grandes. Uma
caracteristica importante do Adam é a correcao de viés, que compensa a inicializagao
em zero das médias méveis, garantindo atualizagdes mais confiaveis. Assim, 0s pesos
sdo atualizados com base nessas médias moveis e um hiperparametro que controla
a taxa de aprendizado.

Por outro lado, o LBFGS é um método de otimizagdo de segunda ordem que
utiliza informagdes da Hessiana, a matriz de segundas derivadas, para encontrar
minimos de forma eficiente, especialmente em casos em que as avaliagdes da funcao
de perda sao custosas. Ele constroi uma aproximag¢ao da Hessiana com base em

iteracbes anteriores, permitindo atualizagcbes de pesos sem calcular a matriz
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completa, o que seria computacionalmente caro. As atualiza¢des sao feitas na diregao
que minimiza a fungdo de perda, considerando a dire¢do oposta ao gradiente e um
fator que leva em conta o passo de aprendizado e a curvatura da funcgao.

O método de fechamento é responsavel por integrar todos esses elementos.
Ele limpa os gradientes acumulados antes de calcular as perdas, garantindo que os
passos de otimizagao sejam baseados nas informagdes mais recentes. Ao passo que
calcula as perdas, realiza a retropropagacao e ajusta os pesos da rede com base no
erro calculado. O armazenamento das perdas ao longo das iteragdes é importante
para monitorar seu desempenho e identificar se a convergéncia esta adequada. Ao
findar o treinamento, os pesos sao salvos para uso futuro.

Além do numero de iteragdes, o critério de parada da rede neural inclui a
convergéncia, onde o treinamento é interrompido se a perda total ndo apresentar
melhorias significativas por um numero especifico de iteragbes consecutivas,
indicando que se pode ter alcangado um minimo local ou estar estagnada. Outro
aspecto é a tolerancia do gradiente; se o gradiente das perdas ficar abaixo de um
determinado limiar, isso pode indicar que a rede nao esta mais aprendendo e o
treinamento pode ser encerrado.

Adicionalmente, a validagdo de performance em um conjunto separado de
dados pode ser aplicada. Se a performance comegar a se deteriorar nesse conjunto,
isso pode sinalizar overfitting, que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente

aos dados de treino, capturando ruidos em vez de padrdes gerais.

4.4.2 Definicao da fungcdo de perda

A perda total é calculada por meio da soma de trés componentes distintas: a
perda das condigdes de contorno, a perda da saida e a perda das EDPs.
Respectivamente, os termos em questdo mensuram o erro quadratico médio (MSE)
entre as previsdes da rede e os valores de referéncia nas fronteiras do dominio; dos
valores de pressdo na saida do dominio; e das discrepancias entre as previsdes da
rede e as solugdes das equacoes de Navier-Stokes e da equacao da continuidade,
incluindo as equagbes associadas ao tensor de tensdes de Cauchy, cuja
implementagdo é exibida na Figura 4. O valor da perda total apresentado a cada
iteracdo € a média dos erros quadraticos em relagcédo a todos os pontos de amostra

considerados para cada conjunto associado.



Figura 3 — Diagrama simplificado do funcionamento da rede PINN implementada.
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4.5 Comparagao com simulagoes de CFD

Na industria edlica, os resultados de uma modelagem so s&o satisfatorios se a
solugao é capaz de capturar a dindmica essencial da esteira, incluindo a formacéo de
vortices e a distribuicdo de pressao e velocidade. Para uma aplicagao pratica, como o
design e a otimizagao de parques edlicos, a capacidade de prever com precisao o
efeito de esteira é essencial para maximizar a eficiéncia energética e minimizar os
impactos negativos entre turbinas. Se os resultados das previsbes sdo comparados
com dados experimentais ou simulagdes mais convencionais (como as obtidas por
métodos de CFD), a precisao e a confiabilidade do método podem ser avaliadas.

De forma breve, uma simulagédo de CFD comega com o pré-processamento,
onde a malha é criada, subdividindo o dominio em pequenos elementos para facilitar
os calculos. Em seguida, o solucionador discretiza as equag¢des de Navier-Stokes por
meio de métodos numéricos, aplica as condicoes de contorno e resolve as equacgoes
de forma iterativa, utilizando técnicas de controle de convergéncia para alcangar uma
solucao estavel do comportamento do fluido. Com a solugdo, o pds-processamento
permite visualizar e interpretar os resultados, analisando o desempenho do sistema.

A simulagao inicial sera realizada no ANSYS Fluent, software amplamente
empregado para simulagdes computacionais em fluidodindmica, assegurando que a
PINN e a ferramenta tenham as mesmas condi¢cées de contorno e configuragdes do
dominio. A seguir, comparam-se os resultados obtidos em ambas as abordagens,
empregando a raiz quadrada do erro médio (RMSE). Para isso, serdo extraidos os
valores dos resultados em regides especificas da simulagéo, especialmente aquelas
consideradas mais relevantes para a analise, como areas de interesse critico ou zonas
de alta variabilidade, onde cada variavel converge para seus valores minimos e
maximos. O RMSE é uma métrica amplamente utilizada que avalia a diferenga entre
valores previstos e observados, permitindo uma avaliagao objetiva da performance do

modelo, calculado como na Equacéao 8.

n
1
RMSE = ;Z(yi — 9i)? (8)
i=1
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5 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos no trabalho. A partir da
modelagem computacional, buscou-se uma representacdo acurada do escoamento
para resolver o problema de dindmica de fluidos ilustrado na Figura 5. A posi¢céo do
cilindro pode variar livremente ao longo do eixo das abscissas, e na simulagao inicial
foi considerado um valor fixo de 0,2. As condi¢gdes de contorno foram estabelecidas
de acordo com as caracteristicas do escoamento em presencga de um unico obstaculo
imerso, vide Sec¢ao 4.3, incluindo os parametros de velocidade e viscosidade do fluido

definidos na Secéao 4.1.

Figura 5 — Representacao do problema simulado.
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Fonte: A autora (2024).

O diametro do cilindro foi mantido como 0,1 m e a velocidade maxima de
entrada estava normalizada em 1 m/s, 0 que resulta em Re =5, garantindo o
escoamento laminar. A relagéo entre a altura do canal e o comprimento do anteparo
foi estabelecida em 4, otimizando o controle do fluxo e resultando em uma queda de
pressdo mais acentuada para esse tipo de escoamento; valores superiores a 6
comegam a comprometer a eficacia do confinamento (Nikhil; Varakhedkar; Kumar,
2022). A posicdo simétrica do anteparo em relacdo ao eixo das ordenadas foi
escolhida de forma a simplificar as condigdes de contorno e para reduzir o tempo de
célculo, uma vez que o comportamento do fluxo em uma regido pode ser refletido na
outra. Essa centralizagdo do objeto no dominio também facilita a analise das

interagdes entre o fluido e o objeto, tornando as forgas e os padrbes de escoamento
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mais evidentes, e pode aumentar a precisdo nas medi¢des das variaveis, ja que a
simetria favorece uma distribuigdo mais equilibrada das forgcas sobre o objeto.

Esse processo foi fundamentado na saida de um modelo de CFD desenvolvido
no ANSYS Fluent, cuja malha discretizada é apresentada da Figura 6. As Figuras 7,
8 e 9 apresentam as componentes horizontal, vertical e a magnitude total da
velocidade, enquanto a Figura 10 ilustra a distribuicdo da presséao estatica resultante.
A geragdao de malha em CFD pode ser demorada, pois exige uma discretizagao
cuidadosa do dominio, dependendo diretamente da densidade requerida e das
configuragbes de refinamento. As simulagdes foram executadas em uma maquina
com processador i7-7500U 2,7 GHz e 16 GB de memdria RAM.

Figura 6 — Malha da simulagéo de CFD.
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Fonte: A autora (2024).

Figura 7 — Comportamento da velocidade horizontal obtido por simulagdo de CFD.

Fonte: A autora (2024).
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Figura 8 — Comportamento da velocidade vertical obtido por simulagédo de CFD.
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Figura 9 — Comportamento da velocidade total obtido por simulagdo de CFD.

Fonte: A autora (2024).

Fonte: A autora (2024).

Figura 10 — Distribuicdo de pressao estatica obtida por simulagédo de CFD.
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Fonte: A autora (2024).

A geometria de treinamento da PINN ¢é idéntica a ilustrada na Figura 5, com um

adendo na mudanca do centro horizontal do cilindro, que pode assumir os valores 0,1;
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0,2; 0,4; 0,6; e 0,8, mas mantendo a posi¢cao de simetria vertical. O treinamento foi
realizado no ambiente T4-GPU do Google Colab.

Ao longo do processo de configuragéo da rede, inferiu-se que cerca de 40.000
pontos eram necessarios para capturar adequadamente as nuances do fendmeno,
com 10.000 pontos adicionais para criar a regido de refinamento. Os pontos
correspondentes as paredes, a superficie do cilindro e a saida foram,
respectivamente, cerca de 400, 200 e 200. Testes mostraram que uma grade menos
densa compromete a precisao, especialmente em torno do obstaculo, onde ocorrem
mudancas rapidas de pressdao. Aumentar o numero de pontos ndo resultou em

melhorias significativas. A grade computacional final aparece na Figura 11.

Figura 11 — Grade computacional da rede PINN.
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Em relagéo a profundidade e a largura da rede, inicialmente, optou-se pelo uso
de 4 camadas ocultas, cada uma contendo 40 neurdnios, aplicando transformacdes
lineares seguidas pela funcéo de ativagao Tanh (tangente hiperbdlica), que conseguiu
retratar bem um cenario individual. Porém, tendo em vista a variagdo na geometria,
foram necessarias 10 camadas ocultas com 40 neurbnios cada para representar
fielmente o escoamento em todas as posi¢des do cilindro.

Quanto ao numero de iteragdes, foram fixadas 10.000 iteragées do otimizador
Adam e foram necessarias mais 25.000 iteracdes do LBFGS. A partir de 20.000
iteracdes conjuntas, o padrao dos resultados ficou delineado, permitindo uma analise
preliminar da performance do modelo; porém, essa quantidade nao foi suficiente para

aprender a dindmica do escoamento, o0 que levou a uma subestimacdo das
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velocidades em regides criticas, como na regido de separagao em torno do obstaculo.
A acuracia aumentou significativamente com as 35.000 iteragdes.

Depois do treinamento Unico que incorporou as cinco geometrias, foi possivel
obter solug¢des para qualquer ponto posicionado ao longo do eixo definido, respeitando
as fronteiras do dominio. Para a mesma geometria simulada no ANSYS Fluent, os
resultados da PINN s&o apresentados a seguir. Nas Figuras 12, 13 e 14, sao exibidas
as componentes horizontal e vertical da velocidade, seguidas do fluxo total. Na Figura
15, estdo os dados da pressdo estatica, e na Figura 16, as linhas de fluxo da

velocidade.

Figura 12 — Comportamento da velocidade horizontal obtido pela PINN.
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Figura 13 — Comportamento da velocidade vertical obtido pela rede PINN.
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36

Figura 14 — Comportamento da velocidade total obtido pela rede PINN.
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Figura 15 — Distribuicdo de pressao estéatica obtida pela rede PINN.
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Figura 16 — Linhas de fluxo do perfil de velocidade total.
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A evolugao das perdas em fungéo do numero de iteragdes esta registrada no
grafico da Figura 17. Para as condi¢des de contorno da velocidade, a perda final foi
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de 3,330e-4; para a saida, 9,020e-6; e para as equacgdes diferenciais, 6,954e-4,

totalizando uma perda de 1,03745e-3.

Figura 17 — Grafico de perda em fungédo do numero de itera¢des dos otimizadores.
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Fonte: A autora (2024).

As saidas resultantes da PINN corresponderam, sim, ao fenbmeno esperado
fisicamente e foram equivalentes ao resultado da simulagdo de CFD, conseguindo
representar bem a regido da esteira. Para uma comparagdo robusta, foram
selecionados pontos especificos dentro das simulagdes, considerando regides criticas
onde as interagbes do fluxo com o anteparo sdo mais relevantes. As areas
selecionadas incluem a zona de estagnacao, localizada na parte frontal do cilindro,
onde o fluxo desacelera e forma uma area de baixa velocidade; a regido de separacgao,
proxima a lateral do cilindro, onde a velocidade atingida € maxima; e a area de
recirculacao, situada imediatamente atras do cilindro, onde o fluxo apresenta a maior
reducao na velocidade.

Com esse objetivo, foram identificados os pontos onde cada uma das saidas
da rede atingiu seus valores maximos e minimos. As respectivas coordenadas foram,
entdo, utilizadas para extrair os valores correspondentes dos resultados da simulagao

no ANSYS Fluent. Esses valores sao apresentados na Tabela 1.



38

Tabela 1 — Saidas da PINN e da simulagdo de CFD para as mesmas coordenadas.

Componente PINN Coordenada CFD
min. -0,01480 0,186; 0,152 0,00912
! max. 1,26371 0,205; 0,313 1,26675
min. -0,56763 0,141; 0,139 -0,49181
Y max. 0,56301 0,141; 0,260 0,50426
min. -0,00127 0,999; 0,148 0,00136
P max. 3,62663 0,149; 0,202 3,64806

Fonte: A autora (2024).

O RMSE resultou em 0,04133, demonstrando uma boa concordancia entre os
resultados. As variacdes podem ser atribuidas principalmente as diferencas inerentes
as metodologias, especialmente no que diz respeito ao uso de malhas na CFD.

A rede foi treinada por 2 horas e 30 minutos, permitindo que as solugdes fossem
obtidas em apenas 6 segundos por condigdo operacional pds treinamento. Em
contraste, o método tradicional de CFD levou em meédia 269 segundos para
apresentar resultados com uma mudanga de geometria, devido a necessidade de
redesenho da superficie e geragdo de nova malha, apresentando resultados muito
préximos, mas com um tempo chegando a ser 43 vezes maior. A Figura 18 traz mais
uma comparagao entre os resultados das duas metodologias, dessa vez, de uma
posi¢cao nao inserida no treinamento da rede; e a Tabela 2 exibe os resultados da

PINN para algumas outras variagbes na geometria.



Figura 18 — Resultados da rede PINN (a) e da simulagédo de CFD (b).
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Tabela 2 — Resultados da rede PINN para diferentes geometrias.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho consistiu na simulagdo do escoamento bidimensional do ar ao
redor de um anteparo intransponivel, utilizando uma rede neural do tipo Physics-
informed Neural Network, analisando a interagao do ar com a estrutura e os padroes
de velocidade e pressado resultantes formados na esteira de um fluxo laminar
incompressivel. Os resultados obtidos mostraram-se satisfatorios, refletindo
comportamentos consistentes com os esperados fisicamente.

A abordagem das PINNs evidencia uma série de vantagens significativas
associadas ao seu uso. Mesmo que o treinamento seja um processo demorado, um
dos seus principais diferenciais acaba sendo a eficiéncia em lidar com novas
condigbes uma vez que o modelo esteja estabelecido — partindo de poucas
configuragdes treinadas, € capaz de prever dezenas de situagdes diferentes sem a
necessidade de redesenho, geracao de malhas ou reanalises. A rapidez na obtengao
dos resultados favorece sua adoc¢éo na aplicagao proposta.

Para trabalhos futuros, sugere-se explorar a modelagem de geometrias mais
complexas para obtencdo de uma representagdo mais precisa de um rotor
aerodinamico de um aerogerador, juntamente com a investigagdo da dinamica de
fluxos turbulentos. Isso permitira analisar como um anteparo posicionado a montante
captura mais energia cinética do vento, culminando em uma geragcéo de energia
elétrica mais eficiente, enquanto um anteparo a sotavento enfrenta um fluxo menos
eficiente devido a dissipacado de energia e a formagao de voértices gerados pela
interagdo com o primeiro. A inclusao de dados reais como entrada no modelo e testes
com outras bibliotecas de otimizadores de hiperparametros, como Optuna e Ray Tune,
podem aprimorar ainda mais as simulagdes. Por fim, a aplicacdo das simulagdes em
diferentes cenarios de vento também representa uma evolucao interessante para a

pesquisa.
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