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RESUMO

A dinâmica de fluidos computacionais (CFD) é uma ferramenta importante para entender e

analisar escoamentos multifásicos, que são comumente encontrados em processos industriais

como na produção e transporte de óleo e gás, na indústria quı́mica e na análise de sistemas

ambientais. Através de CFD, é possı́vel criar modelos computacionais complexos que des-

crevem o escoamento de fluidos para prever o comportamento de processos fı́sicos reais, e

em alguns casos as simulações computacionais são mais viáveis que experimentos materiais.

Numericamente, para escoamentos gás-sólido, é comum que as partı́culas sejam tratadas em

um referencial lagrangiano, enquanto o fluido em um referencial euleriano. Assim, no con-

texto do projeto de P&D ”Estudo de Dispersão de plumas de material descartado em operações

offshore”, financiado pela Petrobras, esta tese tem como objetivo o desenvolvimento computaci-

onal de uma modelagem para escoamentos multifásicos com partı́culas sólidas para simulação

computacional das primeiras fases da perfuração de poços de petróleo. Nestas fases o fluido

de perfuração e fragmentos de rocha são descartados no assoalho oceânico, causando danos a

organismos bentônicos. Nessa tese propõe-se uma investigação a respeito da dinâmica dos de-

tritos formados durante a primeira fase do processo de perfuração de poços de petróleo, levando

em consideração as condições de escoamento, a interação entre as partı́culas e a dispersão do

material descartado. A modelagem proposta será importante para entender e prever o comporta-

mento dos escoamentos multifásicos, ajudando a desenvolver novos processos e produtos mais

eficientes e sustentáveis.

Palavras-chave: DEM, CFD, MFSim, Petrobras
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ABSTRACT

Computational fluid dynamics (CFD) is an important tool for understanding and analyzing

multi-phase flows, which are commonly found in industrial processes such as oil and gas pro-

duction, the chemical industry, and environmental system analysis. Through CFD, it is possible

to create complex computational models that describe fluid flow to predict the behavior of real

physical processes, and in some cases, computational simulations are more feasible than ma-

terial experiments. Numerically, for gas-solid flows, it is common the particles be treated in a

Lagrangian frame of reference while the fluid in an Eulerian frame of reference. In the con-

text of the project ”Study of Dispersion of Discarded Material Plumes in Offshore Operations”,

funded by Petrobras, this thesis aims at the computational development of a multi-phase flow

modeling with solid particles (DEM) for computational simulation of the first stages of oil well

drilling. In these stages, the drilling fluid and rock fragments are discarded on the ocean floor,

causing damage to benthic organisms. This thesis proposes an investigation into the dynamics

of the debris formed during the first phase of the oil well drilling process, taking into account the

flow conditions, the interaction between the particles, and the dispersion of the discarded mate-

rial. The proposed modeling will be important for understanding and predicting the behavior of

multi-phase flows, helping to develop more efficient and sustainable processes and products.

Keywords: DEM, CFD, MFSim, Petrobras
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7.8 Funções de ativação. Fonte: Feng et al. (2019). . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
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8.15 Extrapolação temporal da altura de deposição de descartes para o poço de Marlim. 90
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CAPÍTULO I

INTRODUÇÃO

Escoamentos multifásicos dispersos são comuns em muitos processos industriais e naturais,

envolvendo o transporte de diferentes fases fluidas, como lı́quidos, gases e sólidos, em um meio

contı́nuo. Esses escoamentos são complexos e desafiadores devido à interação entre as diferen-

tes fases e suas caracterı́sticas dinâmicas. Sendo a fase preponderante chamada de fase contı́nua

e as demais chamadas de fase dispersa (SCHWARZKOPF et al., 2011). Esse tipo de escoamento

é comumente visto em uma variedade de aplicações como em tubulações, trocadores térmicos,

reatores quı́micos, leitos fluidizados e descarte de rejeitos.

Em um escoamento multifásico disperso, as fases podem interagir entre si e com as paredes

às quais estão confinadas. A complexidade deste tipo de escoamento pode variar dependendo

dos fenômenos fı́sicos associados aos mesmos, como turbulência, evaporação, colisão, erosão e

combustão (BRENNEN; BRENNEN, 2005).

Poder analisar e compreender escoamentos multifásicos dispersos em aplicações práticas,

como em projetos para produção e transporte de óleo e gás, indústria quı́mica e na análise

de sistemas ambientais é de grande importância para o desenvolvimento de novos produtos

e processos mais eficientes e sustentáveis. Uma poderosa ferramenta para entendimento do

comportamento de escoamentos multifásicos é a dinâmica dos fluidos computacional (CFD -

Computational Fluid Dynamic).

A dinâmica de fluidos computacional é um ramo da engenharia que possibilita a criação

de modelos matemáticos, compostos por equações matemáticas complexas e descreve o esco-

amento dos fluidos para prever o comportamento de processos fı́sicos reais. As simulações

computacionais são em alguns casos mais viáveis que experimentos materiais uma vez que per-
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mitem testar diferentes condições de operação, diversos valores para as variáveis de interesse e

também avaliar diferentes modificações dos sistemas industriais visando a redução de custos e o

aumento de eficiência desses sistemas com maior praticidade, de maneira mais rápida e menos

onerosa.

Neste contexto, a presente tese tem como objetivo principal, o estudo e desenvolvimento

de modelagem numérico-computacional de escoamentos multifásicos com partı́culas sólidas.

Esse tipo de escoamento é comumente encontrado em processos industriais de manuseio e

processamento de materiais granulares em indústrias de mineração, construção, agricultura,

farmacêutica e quı́mica, bem como a movimentação de particulados em caldeiras e fornos in-

dustriais. Outra aplicação industrial comum deste tipo de escoamento são os leitos fluidizados

pois, segundo Michaelides, Crowe e Schwarzkopf (2016), possuem vantagens sobre os demais

tipos de reatores como, boa transferência de energia térmica e massa, alta eficiência de mistura

e capacidade de lidar com uma ampla gama de tamanhos e formas de partı́culas.

Em escoamentos multifásicos com grande fração volumétrica de partı́culas (particle laden

flows) a fase discreta pode ter grande influência no comportamento do fluido. A presença de

partı́culas pode alterar significativamente os padrões de escoamento devido a transferência de

quantidade de movimento linear entre fases. Além disso as partı́culas podem colidir e interagir

entre si.

Numericamente, para escoamentos gás-sólido, é comum as partı́culas serem tratadas em um

referencial lagrangiano, enquanto o fluido em um referencial euleriano. Existem duas abor-

dagens para modelar a estrutura lagrangiana: o método de fronteira imersa (Immersed Boun-

dary Method - IBM) e a aproximação ponto-partı́cula. Essas abordagens variam em termos

de complexidade, precisão e potencial de resolução. Com o método IBM resolve-se o campo

do escoamento ao redor de cada partı́cula, mas tem limitações devido ao tamanho da malha

e é computacionalmente caro. Com a abordagem ponto-partı́cula modelam-se as partı́culas

como pontos materiais que são rastreados pelo campo de escoamento previamente resolvido.

Essa abordagem é mais barata computacionalmente e não tem limitações fı́sicas. A aborda-

gem ponto-partı́cula pode ser classificada em três categorias: LPC (parcela lagrangiana), DPM

(método da partı́cula discreta) e DEM (método de elementos discretos). LPC considera as

partı́culas como parcelas que representam um número de partı́culas reais. DPM rastreia todas

as partı́culas reais do sistema. Já o DEM permite modelar colisões não-instantâneas e o contato

prolongado entre partı́culas.
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Nesse sentido, o Laboratório de Mecânica dos Fluidos (MFlab) da Universidade Federal de

Uberlândia vem desenvolvendo ao longo da última década a plataforma computacional MFSim

em parceria com a PETROBRAS. O MFSim surgiu com o trabalho de Villar et al. (2007)

sobre escoamentos multifásicos, e vem sendo aprimorado desde então. Com esta ferramenta,

atualmente é possı́vel simular problemas complexos de escoamentos turbulentos multifásicos

tridimensionais através das metodologias LES (Large Eddy Simulation) ou URANS (Unsteady

Reynolds Averaged Navier-Stokes) com processamento paralelo, utilizando como discretização

o Método dos Volumes Finitos com malha bloco estruturada e refinamento adaptativo dinâmico

baseado em gradientes de propriedades. A plataforma permite ainda que o acoplamento entre

fases seja feito de maneira euleriana-euleriana ou euleriana-lagrangiana, além de usar o Multi-

Direct Forcing como método de fronteira imersa.

Um modelo numérico-computacional para o transporte lagrangiano de partı́culas presentes

em escoamentos turbulentos multifásicos dispersos foi implementado e validado ao MFSim por

Santos (2019). Para isso foi incorporado à esta plataforma computacional: forças atuantes no

transporte das partı́culas; condições de contorno para partı́culas; acoplamento entre as fases do

escoamento, levando em consideração a interação entre fluido e partı́culas; modelos de colisão

partı́cula-partı́cula (DPM); interação entre partı́cula e fronteira imersa, utilizando um algoritmo

de detecção e um modelo de colisão partı́cula-parede; além de um modelo de dispersão turbu-

lenta para as partı́culas.

1.1 Motivação pelo Tema

Este trabalho foi desenvolvido no contexto do projeto de P&D Estudo de Dispersão de plu-

mas de material descartado em operações offshore (5850.0107023.18.9), realizado pela ANP

(Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e Biocombustı́veis) em parceria com a Universi-

dade Federal de Uberlândia e com o financiamento da Petrobras.

O intuito desta parceria é a simulação computacional de algumas fases da perfuração de

poços de petróleo. Entre elas está o processo inicial de perfuração de poços de petróleo, dito

primeira e segunda fase, onde é descartado fluido de perfuração e fragmentos de rocha, que se

depositam no assoalho oceânico, implicando na exposição de organismos bentônicos a agentes

estressores de ordem quı́mica e fı́sica. Um dos fatores preponderantes no cerne da tese proposta

é a análise da área degradada pelo descarte de partı́culas de cascalho no leito oceânico através
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de estudos de experimentos computacionais.

1.2 Metodologia

Apesar de todas as funcionalidades implementadas por Santos (2019) o método DPM não é

capaz de reproduzir o empilhamento de partı́culas, uma dinâmica essencial para tais simulações.

Com o intuito de contribuir com as pesquisas na área, este trabalho se justifica no sentido de am-

pliar a compreensão sobre escoamentos bifásicos com particulado e busca avaliar a dinâmica de

escoamentos densos ao abordar a construção de um modelo matemático-computacional usando

a formulação DEM de acordo com modelos disponı́veis na literatura.

De forma geral, o trabalho agrega grande importância prática por oferecer uma perspectiva

ampla sobre as primeiras fases da perfuração de poços de petróleo em águas profundas. As

simulações computacionais, nesse caso em especifico, são de grande importância para compre-

ensão do que ocorrem em águas profundas, uma vez que é uma área de difı́cil exploração.

Nesta tese de doutorado, destaca-se ainda a implementação de uma rotina adaptativa entre

os modelos de esfera rı́gida e esfera flexı́vel, também conhecidos como DPM e DEM, respecti-

vamente, utilizados de acordo com a fração volumétrica de sólidos nas células computacionais.

Tal rotina tem o intuito de redução do custo computacional sem a perda de informações. Todas

as implementações feitas ao MFsim foram testadas e validadas em comparação à resultados

computacionais e experimentais estabelecidos na literatura.

Outra abordagem discutida nesta tese para redução do custo computacional foi o uso de ML

(Machine Learning) com modelos de Maquina de vetores de suporte (Suport Vector Machine) e

Rede Neural (Neural Network) em substituição ao DEM. O ML e a ciência de dados são áreas

muito populares nos dias de hoje e estão em constante acensão, suas técnicas são aplicadas em

diversos seguimentos industriais juntamente com os avanços dos dispositivos inteligentes de

sensoriamento e da internet das coisas (IoT - Internet of Things).

1.3 Estrutura da Tese

Esta tese é composta por nove capı́tulos, além da introdução, será apresentado o estado da

arte em relação ao tema no capı́tulo de revisão bibliográfica e os conceitos necessários para o en-

tendimento da tese são apresentados em conceitos básicos. Todo o equacionamento e métodos

utilizados na formulação matemática, já a estrutura numérico-computacional serão descritos na
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seção de modelagem numérica. O capı́tulo de validação do modelo de colisão compara os re-

sultados do DEM em relação a resultados da literatura e o capı́tulo de machine learning utiliza

os dados da simulação de validação para criar um modelo usando inteligencia artificial (IA). Na

seção de resultados são mostrados resultados obtidos com a formulação DPM e acoplamento

2-vias, essenciais para uma melhor compreensão do problema analisado, comparação de re-

sultados entre a formulação DPM com acoplamento 2-vias e 4-vias, e ainda, simulações com

a formulação DEM e extrapolação dos resultados obtidos avaliando uma perfuração de poços

com duração de 36 horas. Por fim serão realizadas algumas considerações finais no capı́tulo de

conclusões.



CAPÍTULO II

REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 Escoamentos Multifásicos com Partı́culas Sólidas

São encontrados na literatura diversos artigos cientı́ficos a respeito de escoamentos mul-

tifásicos particulados, baseadas tanto em experimentação material como em simulações com-

putacionais. Isso de deve ao fato de este tipo de problema apresentar uma diversa gama de

proposta de soluções e simplificações devido sua complexidade.

No caso dos estudos envolvendo experimentos materiais, geralmente, o foco principal é o

estudo do comportamento do escoamento e como ele é afetado pela presença das partı́culas

nele contidas. Isso pode ser observado nos trabalhos de Lee e Durst (1982), Tsuji e Morikawa

(1982), Tsuji, Morikawa e Shiomi (1984), Varaksin, Polezhaev e Polyakov (1998, 2000), Kussin

e Sommerfeld (2002).

Os estudos computacionais estão comumente relacionados com a modelagem do problema,

análises computacionais dos resultados obtidos e validação das rotinas implementadas com

relação a resultados experimentais. Ottjes (1978) simulou computacionalmente, a partir de

um modelo bidimensional, 200 partı́culas sendo transportadas em uma duto ao longo de 5 m.

Uma avaliação da queda de pressão devido à diferentes curvas de dutos em escoamentos gás-

sólido foi realizada por Morikawa et al. (1978). Tsuji et al. (1987) determinou, a partir de uma

simulação computacional, o movimento das partı́culas e do fluido em um canal retangular hori-

zontal bidimensional, no qual considerou-se um acoplamento de 2 vias entre as fases e a colisão

das partı́culas com a parede.

Um modelo para considerar a interação partı́cula-parede assumindo partı́culas não esféricas
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foi introduzido por Tsuji, Shen e Morikawa (1989). Os efeitos das colisões entre partı́culas

em um escoamento gás-sólido, no interior de um duto vertical, utilizando uma modelagem

determinı́stica, foram estudados por Tanaka (1991).

Sommerfeld (1992) mostrou que a rugosidade da parede de um canal afeta intensamente no

movimento das partı́culas sólidas presentes no escoamento. Uma abordagem estocástica para

modelar a colisão de partı́culas foi aplicada na simulação computacional de um escoamento gás-

sólido de um canal retangular por Sommerfeld e Zivkovic (1992), e de um canal circular por

Oesterle e Petitjean (1993), sendo essa uma abordagem bastante eficiente computacionalmente.

Em ambos os trabalhos é deixado evidente que mesmo com baixa concentração de partı́culas é

imprescindı́vel considerar os efeitos de colisão entre as mesmas.

Laı́n e Sommerfeld (2012) avaliaram as diferenças nas propriedades de um canal retangular

e de um canal circular, observando a influência da rugosidade da parede e o grau de acopla-

mento entre as fases em escoamentos de 2 vias e 4 vias. Os mesmo autores Laı́n e Sommerfeld

(2013) buscaram mostrar a capacidade da abordagem euleriana-lagrangiana em prever sistemas

de transporte pneumático mais complexos. Tal trabalho lida com o transporte de partı́culas em

uma duto horizontal de 8 m, seguida de uma curva de 90 graus, e um duto vertical de 5 m, va-

riando parâmetros como carregamento mássico, rugosidade da parede, e grau de acoplamento

das fases.

Em geral, a combinação de modelos computacionais e experimentos materiais é uma abor-

dagem poderosa para a compreensão de sistemas complexos e a resolução de problemas rela-

cionados à engenharia e ciência. Trabalho com experimentos materiais, fornecem informações

importantes sobre o comportamento real do sistema e podem ser usados para aprimorar e ajustar

modelos computacionais. Já a simulação computacionais oferece muitos benefı́cios, como eco-

nomia de tempo e custo, pois as simulações computacionais permitem testar diferentes cenários

e soluções sem a necessidade de realizar experimentos materiais que pode ser caros e demo-

rados. Modelos computacionais nos possibilitam, também, realizar simulações praticamente

impossı́veis em uma situação real.

Nesse sentido nesta tese usaram-se dados da literatura para validação de um modelo compu-

tacional que possa simular o comportamento da pluma de cascalho gerada em uma perfuração

de poço em águas profundas. Um cenário onde a obtenção de dados experimentais é dificultada

pela própria caracterı́stica do sistema.
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2.2 Modelo Numérico para Advecção de Partı́culas em Escoamentos Multifásicos

Para simulações multifásicas euler-lagrange foi inicialmente implementado ao MFSim o

Modelo de Partı́culas Discretas (DPM), que é um modelo mais simples de se implementar e de

menor custo computacional, porém está limitado à aplicações onde há apenas colisões binárias

e a fase particulada é dispersa (SCHWARZKOPF et al., 2011). Devido às caracterı́sticas da

simulação proposta no termo de cooperação juntamente com a Petrobras, como por exemplo a

alta frequência de colisão entre partı́culas, foi incorporada ao MFSim uma rotina com o modelos

de esfera flexı́vel, também conhecidos como DEM (Modelo dos Elementos Discretos).

O método dos elementos discretos (DEM) foi proposto por Cundall e Strack (1979) ele é

capaz de simular o comportamento dinâmico de discos e esferas, permitindo uma melhor com-

preensão das interações entre as mesmas. O método baseia-se no uso de uma rotina numérica

explı́cita no qual a interação das partı́culas é feita por contato do tipo Hertziano para forças

normais e as forças tangenciais são consideradas de acordo com as teorias de Mindlin. No ar-

tigo os resultados experimentais obtidos por análise fotoelástica disponı́veis na literatura foram

utilizados para validação da metodologia proposta. Cundall e Strack (1979) ainda afirmam que

o intervalo de tempo deva ser o menor possı́vel, para que as forças atuantes na partı́cula sejam

determinadas exclusivamente por sua interação com os seus vizinhos imediatos com os quais

está em contato.

Devido aos bons resultados obtidos com esta abordagem, muitos pesquisadores optam pela

utilização da mesma. O principal uso se destina a casos de simulações de leito fluidizado Zhong

et al. (2006), Tsuji, Yabumoto e Tanaka (2008), Oevermann, Gerber e Behrendt (2009), Fries

et al. (2011), Stroh et al. (2019), Okhovat-Alavian et al. (2019), Oliveira, Wuc e Nandakumar

(2020). A precisão das simulações utilizando o DEM é sensı́vel aos parâmetros relacionados às

partı́culas como rigidez de contato, coesão, coeficientes de atrito e coeficientes de restituição.

Em seu trabalho, (SYED; TEKESTE; WHITE, 2017) desenvolveram e validaram uma metodo-

logia de calibração robusta para os atrito de deslizamento e rolamento combinados. O trabalho

de (COETZEE, 2017) traz uma revisão detalhada de artigos publicados nos últimos 25 anos que

tratam da calibração de parâmetro ligados ao DEM. Ai et al. (2011) citam que vários estudos

computacionais e experimentais da literatura utilizam um torque para representar a resistência

ao rolamento e atrito, além disso propõem também um modelo generalizado com base em uma

revisão de modelos mais utilizados em simulações computacionais.
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Mezhericher, Brosh e Levy (2011) mostraram resultados da modelagem computacional de

transporte pneumático de partı́culas em dutos horizontais, comparando os modelos DPM e

DEM, em regimes diluı́dos e densos. Mezhericher, Brosh e Levy (2011) ainda concluiram

que as vantagens do DPM são cálculos rápidos e de menor uso dos recursos computacionais

devido à possibilidade de um maior intervalo de tempo. Entretanto, é mostrado também que o

uso do DPM é mais apropriado para modelagem de regimes diluı́dos, enquanto a abordagem

DEM pode ser utilizada na simulação de ambos os regimes.

Vistas as vantagens de cada método e com intuito de diminuição do custo computacio-

nal, diferentemente de (KLOSS et al., 2009) quem usam o DPM e o DEM em uma mesma

simulação através da posição espacial no domı́nio computacional, nesta tese foi desenvolvida

uma rotina adaptativa entre os modelos de esfera rı́gida e esfera flexı́vel utilizados de acordo

com a fração volumétrica de sólidos nas células computacionais. Neste modelo adaptativo, uma

região com grande concentração de partı́culas (escoamento com contato) é resolvida usando

o modelo DEM, enquanto que em regiões com menor número de partı́culas o modelo DPM

é aplicado. Dessa forma a simulação agrega as caracterı́sticas positivas de ambos os métodos

com menor custo computacional. O critério usado para adaptatividade é a fração volumétrica

de partı́culas, segundo (NOROUZI et al., 2016) o escoamento pode ser classificado em denso

ou diluı́do. Em um escoamento diluı́do o movimento das partı́culas é afetado basicamente pelo

movimento do fluido, já para um escoamento muito denso a interação partı́cula-partı́cula se

torna preponderante.

2.3 Transporte e Deposição de sólidos em processo de perfuração

Para avaliar os resultados obtidos em simulações computacionais da perfuração de poços

de petróleo cinsiderando-se a utilização do modelo adaptativo DEM, a tese se baseará em uma

gama de estudos já difundidos na literatura, dentre estes estudos cita-se o proposto por Smit et

al. (2008), que estima os limites mı́nimos de espessura de detritos para os quais são identifica-

dos efeitos nocivos em diversos grupos e espécies de organismos bentônicos. Neste trabalho

são considerados quatro efeitos crı́ticos para análise: mortalidade, redução do crescimento da

espécie, redução do assentamento larval e mudanças na composição faunı́stica.

Durgut et al. (2015) também afirma que os descartes gerados pelas perfurações de poços

de petróleo causam riscos às comunidades bentônicas. Os autores destacam que os impac-
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tos ambientais causados se devem principalmente à depleção de oxigênio (como resultado da

biodegradação), toxicidade dos produtos quı́micos utilizados nos fluidos de perfuração e o po-

tencial de soterramento de organismos durante a deposição, além de alteração das caracterı́sticas

originais dos sedimentos.

Santos (2012) traz uma reflexão acerca da perfuração de petróleo e seus impactos ambientais

na sociedade atual através de uma análise teórica, baseando-se na revisão das obras, artigos e

periódicos que tratam do tema, com ênfase em bancos de dados digitais.

A APPEA (Australian Petroleum Production and Exploration Association) afirma que os

impactos ambientais associados à atividade de perfuração em poços marı́timos são mı́nimos,

mas em algumas circunstâncias podem ocorrer impactos localizados e de curto prazo. O tempo

de recuperação destas zonas varia de acordo com o volume descarregado, as condições ocea-

nográficas locais, a biodegradabilidade do fluido base usado e o tratamento antes do descarte.

A APPEA desenvolveu então um manual de boas práticas para o gerenciamento ambiental de

fluidos de perfuração e do cascalho gerados como meio de garantir que o descarte dos mesmos

esteja dentro de limites ambientais aceitáveis.

Segundo Filho (2012) os principais impactos que ocorrem num raio de 500 metros da plata-

forma são: o recobrimento do assoalho oceânico, a alteração da granulometria dos sedimentos

adjacentes ao poço e efeitos diretos sobre organismos bentônicos, pelágicos, como alterações

comportamentais, perda de habitat ou mesmo soterramento. Em seu trabalho afirma ainda que

para preservação do meio ambiente marinho e diminuição dos impactos é indispensável o mo-

nitoramento ambiental da fase de perfuração offshore. Devido à sua natureza, as diferentes

fases de exploração e perfuração offshore possuem singularidades em relação aos riscos que

apresentam ao meio ambiente marinho, e não é por acaso que para cada uma delas em geral as

companhias petrolı́feras elaboram um projeto de monitoramento especı́fico.

Sanzone, Vinhaeiro e Neff (2018) mostram uma visão geral dos efeitos ambientais e biológicos

causados para diferentes condições de descarte de fluido de perfuração e partı́culas de cascalho.

A maioria das partı́culas que são lançadas no oceano se depositam e se acumulam no fundo do

mar. A área e a espessura da deposição no fundo do mar dependem do tipo de rocha perfurada,

da quantidade de fluido absorvido nas partı́culas, da distribuição de tamanho das partı́culas, da

profundidade e da velocidade e direção da corrente marı́tima no local de descarte. Partı́culas de

cascalho maiores sedimentam mais rapidamente e podem se acumular mais perto do ponto de

descarte. Sanzone, Vinhaeiro e Neff (2018) ainda concluem que, como regra geral, os efeitos
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causados pelo descarte de fluidos de perfuração com base de água e cascalho estão relacionados

à massa total de sólidos de perfuração descarregados e à energia cinética relativa do jato de

fluido de perfuração, ocasionando danos à vida marinha apenas no local de descarte.

Com relação à distância em que a vida marinha é afetada pelo processo de perfuração de

poços de petróleo, Mariano (2007) afirma que os efeitos das lamas de perfuração de base água

e de seus respectivos cascalhos são temporários na natureza.

Por fim, Veiga (2010) propõe um modelo de avaliação de risco ecológico para os descartes

da atividade de perfuração usando dados medidos em campo. Este artigo afirma, com base

em estudos de revisão da literatura, que as comunidades bentônicas são sensı́veis ao efeito de

soterramento, estimando o valor limite de espessura de deposição para que efeitos danosos

significativos não sejam observados em organismos da microfauna e da macrofauna.

Como visto nas referências citadas acima, o principal fator de impacto ambiental causado

pelas primeiras fases de perfuração é o soterramento das comunidades bentônicas próximas a

estas áreas e será usado nesta tese como principal parâmetro para avaliação do dano ambiental

causado pela pluma de descartes.

2.4 Uso de Machine Learning em simulações CFD

O aprendizado de máquina tem um grande potencial e tem sido cada vez mais aplicado

no campo da dinâmica de fluidos computacional (CFD) nos últimos anos. As técnicas de ML

têm sido usadas em diversas aplicações como, por exemplo, para desenvolver modelos de fe-

chamento, realizar simulações de partı́culas em escoamentos multifásicos, prever padrões de

escoamentos bifásico e realizar modelagem de turbulência desenvolvendo modelos cada vez

mais robustos e generalizáveis. Os artigos apresentados a seguir serviram como base para de-

senvolvimentos realizados no capı́tulo de modelos de machine learning.

O artı́go de Zhao et al. (2020) apresenta uma nova estrutura de aprendizado de máquina

orientada através de simulações CFD para desenvolver modelos RANS. Para demonstrar o po-

tencial deste novo método, esta nova abordagem é aplicada ao desenvolvimento de modelos de

mistura para esteiras em turbomáquinas. Embora o modelo treinado no presente estudo seja

limitado à mistura de esteiras, o aprendizado de máquina orientado por CFD mostra-se uma es-

trutura promissora para o desenvolvimento geral de modelos de turbulência. O autor ainda cita

que na fase de treinamento do modelos as simulações tem um aumento considerável no custo
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computacional, o que pode limitar a aplicabilidade a casos complexos. No entanto, isso pode

ser compensado por esforços na redução do custo computacional em estudos futuros.

Na literatura ainda podemos encontrar trabalhos como o de Mosavi et al. (2019) que usa-

ram o método de aprendizado de máquina em combinação com dados de simulação CFD para

prever os parâmetros como a velocidade do gás em um reator multifásico. Neste estudo foram

examinados diferentes números de entradas, número de saı́das e diferentes funções de ativação

e chegou a conclusão que o número de entradas tem um impacto significativo na precisão do

método para capturar todo o comportamento do escoamento de fluido na coluna. Além disso, a

utilização de IA permite reduzir o tempo computacional e o número de simulações necessárias

para otimização deste tipo de processo. No entanto, esse tipo de modelagem é limitada à quanti-

dade de dados e só pode mostrar o comportamento do processo com base nos dados de entrada.

Já Liu et al. (2021) apresentam uma abordagem Bayesiana para quantificar e reduzir as in-

certezas de simulações de Dinâmica dos Fluidos Computacional Multifásica. Com o apoio de

medições experimentais de alta resolução adquiridas em uma seção de teste com seção trans-

versal de 10 mm × 30 mm, um estudo de caso abrangente foi realizado para avaliar a incerteza

de três grandezas de interesse: fração de vazio, velocidade do lı́quido, e velocidade do gás.

Os resultados demonstram que a abordagem proposta pode efetivamente quantificar e reduzir a

incerteza das previsões de simulações CFD. O trabalho também cita a importância de uma base

de dados adequada para o bom resultado dos métodos de Inteligência Artificial.

Um dos principais problemas relacionados ao uso de CFD é o custo computacional gerado

por uma malha suficientemente fina, então, Hanna et al. (2020) usaram dados de simulações

com malha suficientemente fina para criar um modelo substituto que prevê a distribuição do

erro local e mitiga-los em um escoamento com malha grosseira. Este modelo foi construı́do

usando algoritmos de regressão de ML, sendo eles Rede Neural Artificial (ANN) e Floresta

Aleatória (RF). Os autores também demonstram o potencial do modelo ML para melhorar a

precisão das simulações CFD, usando-o para orientar o refinamento adaptativo de malha.

Na área térmica Mohammadpour et al. (2022) conduziu uma análise para avaliar o efeito

dos parâmetros geométricos e operacionais na transferência de calor de nano fluidos em um

dissipador de calor de microcanal com jatos sintéticos duplos através de um modelo de dinâmica

de fluidos computacional. Em seguida, eles usaram modelos de regressão de aprendizado de

máquina para prever o coeficiente de transferência de calor com base nos resultados do CFD, a

fim de obter uma previsão mais eficiente e precisa do desempenho da transferência de calor.
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Ding e Lam (2019) desenvolveram um modelo de dinâmica de fluidos computacional (CFD)

para avaliar o potencial de ventilação natural urbana eficaz. Neste artigo seis variáveis de projeto

são usadas para gerar 3.840 variações de projeto para avaliação da ventilação natural e esses

dados foram utilizados na criação de um modelo de ML (Gradient Boosting) para verificar

rapidamente os potenciais de ventilação natural do edifı́cio de diferentes opções de projeto em

um ambiente urbano. Esse modelo baseado em dados é de 3 a 4 ordens de magnitude mais

rápido do que executar uma simulação de CFD e é muito útil para apoiar a tomada de decisões

de design.

O trabalho de Hammond et al. (2022) ilustra desenvolvimentos recentes em CFD para tur-

bomáquinas que utilizam técnicas de aprendizado de máquina para aumentar a precisão da pre-

visão, acelerar os tempos de previsão, analisar e gerenciar incertezas e reconciliar simulações

com dados disponı́veis.

O CFD é frenquentemente utilizado para realizar análises de fluxo e transferência de calor

para ajudar os projetistas a extrair o máximo desempenho de cada componente destes equi-

pamentos, mas tem um alto custo computacional atrelado a ele. As técnicas de ML facilitam

uma buscas mais rápidas e robustas do espaço de projeto, com ou sem a ajuda de métodos de

otimização (espaço de projeto é uma representação matemática de todas as possı́veis soluções

para um problema), e permitem projetos inovadores que acompanham a demanda por maior

eficiência e sustentabilidade, bem como redução de custos de operação de peças e ativos. Este

artigo faz uma ressalva para o uso de técnicas de ML para otimização de equipamentos em

indústrias onde não se pode haver erros como ocorre na aeronáutica e na marinha, pois o uso

destas técnicas resulta em uma incerteza que precisa ser quantificada e gerenciada para apoiar

decisões de projeto e permitir a certificação de produtos por órgãos reguladores.

Na área de escoamentos multifásicos particulados Lai, Chen e Huang (2022) apresentaram

um modelo que emprega redes neurais para detectar e resolver contatos de partı́culas. Dois ti-

pos de redes neurais foram utilizadas, uma rede de classificação para detecção de contato e uma

rede de regressão para resolução de contato. As redes neurais tem como entrada parâmetros

geométricos das partı́culas e como saı́da o resultado do contato entre as partı́culas. O modelo

desenvolvido neste artigo consegue reproduzir com precisão a trajetória das partı́culas indivi-

duais mesmo em um empacotamento denso e sob grandes cargas com um custo computacional

muito menor que métodos convencionais como DEM. Apesar de todas a vantagens, o autor

afirma que os erros mesmo que sejam pequenos em magnitude podem ter um efeito significa-
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tivo no comportamento dinâmico das partı́culas.

Em Jayasundara e Zhu (2022) o desgaste do revestimento de moinhos de bolas foi inves-

tigado com base no método de elementos discretos e em uma abordagem baseada em dados.

Uma nova abordagem foi proposta para prever o revestimento desgastado treinando redes neu-

rais para o parâmetro de desgaste com base na energia de desgaste simulada e no perfil de

desgaste medido de um pequeno moinho. Os resultados obtidos neste estudo indicam que a

combinação de redes neurais com o DEM fornece uma técnica promissora no desenvolvimento

de modelos de desgaste para aplicações industriais uma vez que os perfis de desgaste do reves-

timento previstos em diferentes momentos para o moinho foram semelhantes aos obtidos pelo

experimento.

Já no estudo de Anh et al. (2023), um modelo hı́brido de aprendizado profundo (long short-

term memory - LSTM) combinado com um Método de Elementos Discretos (DEM) foi usado

para prever a porosidade. Em uma construção de leito de cascalho 3D, o DEM foi construı́do

para reproduzir amostras de porosidade e infiltração de sedimentos finos. No estudo citado, a

porosidade e a GSD foram calculadas usando as saı́das da simulação do DEM para treinar o

modelo de aprendizado profundo. Conjuntos de valores de porosidade foram gerados com base

nas saı́das do DEM e integrados com o modelo LSTM de aprendizado profundo para determinar

a relação entre porosidade e GSD. O LSTM melhorou o comportamento de aprendizado das

caracterı́sticas do tamanho de grão para prever a porosidade e o LSTM pode facilmente superar

uma das desvantagens inerentes do DEM, que é o seu custo computacional na simulação.

Por fim, em Liu et al. (2020), um modelo de previsão de porosidade foi estabelecido para

misturas granulares através da Modelagem de Elementos Discretos (DEM) e do algoritmo de

Rede Neural de Propagação de Erro de Retorno (BPNN). Elementos esféricos foram usados

para simular partı́culas em materiais granulares. Um total de 400 misturas foram simuladas

com o método de elementos discretos para alimentar o banco de dados para o treinamento e

teste do BPNN. Os resultados de simulação foram validados por resultados experimentais.

O ML tem sido usado para realizar simulações de partı́culas, prever a distribuição do tama-

nho das partı́culas e padrões de escoamentos particulados. No entanto, ainda há muito espaço

para melhorias, especialmente no desenvolvimento de modelos que possam prever com precisão

o comportamento complexo de escoamentos granulares. Nesta tese foram utilizadas técnicas de

ML para prever o comportamento dinâmico de partı́culas esféricas em um escoamento mul-

tifásico em substituição a métodos tradicionais na literatura. Para treinamento de tais modelos
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foram utilizados dados obtidos através das simulações realizadas usando abordagem tradicional

DEM.

2.5 Plataforma Computacional MFSim

Destaca-se ainda que todo desenvolvimento computacional desta tese foi incorporado a pla-

taforma MFSim como funcionalidades adicionais. O MFSim teve inı́cio com o trabalho de

Villar et al. (2007) sobre escoamentos multifásicos e vem sendo desenvolvido em parceria com

a Petrobras no Laboratório de Mecânica dos Fluidos da Universidade Federal de Uberlândia

(UFU). O código está sendo escrito, principalmente, na linguagem Fortran90, com alguns

módulos escritos em C. Atualmente, o código permite aos usuários simular, utilizando proces-

samento paralelo, uma variedade de problemas pseudo bidimensionais e tridimensionais envol-

vendo escoamentos turbulentos, como escoamentos reativos, escoamentos com corpos imersos,

bifásicos, particulados, não isotérmicos e fluido estrutura.

A discretização espacial das equações de balanceamento para o domı́nio euleriano utiliza

o método dos volumes finitos (MVF) com uma disposição deslocada para as componentes da

velocidade. Para isso, é utilizada uma malha adaptativa bloco-estruturada que permite o uso

de refinamento fixo local ou a utilização de critérios baseados nas propriedades do escoamento

para definir dinamicamente os nı́veis de refinamento.

Para a discretização temporal das equações de balanço, estão disponı́veis métodos explı́citos

de primeira ordem e métodos semi-implı́citos de segunda ordem. O passo de tempo varia

ao longo das simulações para atender à restrição temporal desses métodos. Além disso, as

equações de balanço de quantidade de movimento linear podem ser discretizadas tanto na forma

divergente quanto na forma não divergente, deixando a escolha para o usuário do código.

O acoplamento pressão-velocidade é realizado por meio de um método de projeção baseado

na técnica de passos fracionados proposta por Chorin (1968). Adicionalmente, os sistemas line-

ares resultantes das equações de balanceamento podem ser solucionados pelo método multigrid-

multinı́vel (VILLAR et al., 2007) ou pela biblioteca PETSc (ABHYANKAR et al., 2018). Para

modelagem da turbulência, atualmente, o MFSim trabalha com as abordagens Large Eddy Si-

mulation (LES) e URANS (MELO et al., 2017; ELIAS et al., 2018; MAGALHÃES et al.,

2018). O código também incluiu implementações para escoamentos reativos (DAMASCENO;

SANTOS; VEDOVOTO, 2018).
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Para simular corpos imersos, a metodologia utilizada é baseada no trabalho de Wang, Fan e

Luo (2008) e é conhecida como o método de fronteira imersa de interface difusa. Este método

já foi implementado no software MFSim, incluindo as equações de balanço de quantidade de

movimento linear (NETO et al., 2016) e de energia (MELO et al., 2017).

Para a modelagem de escoamentos multifásicos, foi implementado o método Volume of

Fluid (VOF) (RIBERA et al., 2015; BARBI et al., 2016; PIVELLO et al., 2014), tal metodolo-

gia foi baseada no trabalho de Popinet (2009). Outra abordagem contida no MFSim para esco-

amentos multifásicos é o DPM, usado para simulação de escoamentos gás-lı́quido (PINHEIRO

et al., 2021) e gás-sólido (SANTOS, 2019).

Esta tese tem como foco a implementação ao MFSim de um modelo numérico-computacional

para escoamentos multifásicos particulados regidos pelo contato (DEM) baseado nos trabalhos

de Schwarzkopf et al. (2011), Norouzi et al. (2016) e Golshan et al. (2022)



CAPÍTULO III

CONCEITOS BÁSICOS

Em escoamentos de dispersões com partı́culas sólidas o comportamento dinâmico do con-

junto pode ser influenciado por fatores como a viscosidade do lı́quido e a velocidade do escoa-

mento, mas também por caracterı́sticas da fase dispersa, entre eles, a concentração e o tamanho

das partı́culas.

Uma fase dispersa pode ser composta por pequenas partı́culas, gotı́culas ou bolhas dentro de

uma outra fase chamada de fase contı́nua. Por exemplo, em um escoamento de lı́quido-sólido,

as partı́culas sólidas são a fase dispersa enquanto o lı́quido é a fase contı́nua. A tabela 3.1 ilustra

processos onde são utilizadas cada uma destas categorias.

Tabela 3.1: Processos industriais que envolvem escoamentos multifásicos.

Tipo de escoamento Aplicações

Gás-sólido
Transporte pneumático, separação de partı́culas em ciclones e

filtros, leitos fluidizados

Lı́quido-sólido Transporte hidráulico, separação lı́quido-sólido

Gás-gotı́cula Secagem por atomização, resfriamento por aspersão

Lı́quido-gotı́cula Mistura de lı́quidos imiscı́veis, extração lı́quido-lı́quido

Lı́quido-bolha Colunas de bolhas, aeração de efluentes, flotação
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3.1 Abordagens numéricas para escoamentos multifásicos

A modelagem matemática e a simulação computacional são ferramentas importantes para

entender e prever o comportamento dos escoamentos multifásicos com partı́culas sólidas. Para

modelar esse tipo de escoamento, é necessário levar em consideração a interação entre as fases

fluidas e sólidas, a transferência de massa, térmica e quantidade de movimento linear entre as

fases.

A escolha da abordagem numérica adequada depende da aplicação especı́fica e dos requi-

sitos do problema, cada abordagem tem suas próprias vantagens e desvantagens, e por vezes a

combinação dos métodos é necessária para obtenção de resultados mais precisos e confiáveis.

Como visto nos capı́tulos anteriores existem, basicamente, duas maneiras de se modelar

um escoamento multifásico, mas nesta tese representaremos as partı́culas como um referencial

lagrangiano e o fluido como um referencial euleriano. Isto é feito para facilitar a descrição

numérica do escoamento.

No referencial lagrangiano, as partı́culas são rastreadas ao longo de suas trajetórias indivi-

duais através do Método de Partı́culas Discretas e do Modelo dos Elementos Discretos. Nestas

abordagens o movimento de cada partı́cula obedece a segunda lei de Newton.

Enquanto no referencial euleriano, as propriedades do fluido são função das coordenadas

espaciais, descritas pelas equações de continuidade e Navier-Stokes. As equações de balanço

de massa e de balanço de quantidade de movimento linear tanto para o fluido quanto para as

partı́culas sólidas serão resolvidas com técnicas de integração numérica.

3.1.1 Abordagens numéricas aplicadas a fase contı́nua

A dinâmica de escoamentos turbulentos é difı́cil de se prever devido à complexidade das

interações entre vários tempos e comprimentos caracterı́sticos. Alguns métodos numéricos são

utilizados para simular esse tipo de escoamento

O modelo DNS (Direct Numerical Simulation) resolve as equações de balanço comple-

tamente, ou seja, sem nenhum tipo de modelagem ou simplificação, para todas as estruturas

turbilhonares presente no escoamento. Isto requer uma malha computacional extremamente re-

finada, para que as estruturas mais pequenas do escoamento sejam corretamente representadas.

O modelo LES (Large Eddy Simulation) também é utilizado para simular escoamentos tur-

bulentos. A diferença é que, ao invés de resolver as equações completas, ele utiliza um filtro
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para se concentrar apenas nas grandes estruturas da turbulência, deixando de fora as pequenas

estruturas. As equações filtradas são então resolvidas, enquanto as pequenas estruturas são mo-

deladas com o uso de modelos submalha. Desta forma, a malha computacional não precisa ser

tão refinada quanto na DNS.

Os modelos RANS (Reynolds-Averaged Navier-Stokes) são baseados na média Reynolds

das equações de balanço. Eles envolvem a aproximação das flutuações rápidas da turbulência

como uma média estacionária, de modo a simplificar as equações do escoamento. Existem

vários tipos de modelos RANS, que se diferenciam pelo tipo de dependência com a viscosidade

turbulenta.

Já os modelos URANS (Unsteady Reynolds-Averaged Navier-Stokes) são modelos RANS

que consideram o termo temporal nas equações médias de Navier-Stokes, o que permite a

representação de escoamentos instáveis e não-estacionários.

3.1.2 Abordagens numéricas aplicadas a fase dispersa

Existem duas formas de modelar a estrutura lagrangiana, e a primeira delas é utilizando

um método de fronteira imersa (IBM - do inglês Immersed Boundary Method) para resolver

o campo do escoamento ao redor de cada partı́cula (ver exemplo em Kajishima e Takigu-

chi (2002), Uhlmann (2005), Kempe e Fröhlich (2012)). Mas esta abordagem tem algumas

limitações relacionadas a ao tamanho do espaçamento da malha euleriana que é imposta pelo

tamanho da malha lagrangiana, tornando o método impraticável para partı́culas muito peque-

nas. E além disso, o custo computacional da simulação de escoamentos gás-sólido pelo método

IBM, aumenta à medida em que se aumenta a quantidade de partı́culas.

A outra forma de modelar a estrutura lagrangiana é através da aproximação ponto-partı́cula,

na qual as partı́culas do escoamento bifásico disperso são modeladas como pontos materiais.

Para essa aproximação ser válida, a partı́cula deve ser menor do que a célula computacional. O

tamanho da partı́cula precisa ser pequeno o suficiente para que as perturbações causadas na fase

contı́nua fiquem contidas dentro da faixa de espaçamento da malha computacional (ALLETTO,

2014).

Diferentemente do que acontece nos métodos IBM, na abordagem ponto-partı́cula, o escoa-

mento não é resolvido ao redor das partı́culas. Ao invés disso, essas partı́culas são rastreadas, no

campo de escoamento previamente resolvido, mediante suas equações de movimento que são

descritas pela segunda lei de Newton. Assim, comparando o custo computacional referente ao
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número de partı́culas presentes no escoamento, a abordagem ponto-partı́cula é mais barata. Fisi-

camente, essa abordagem não tem limitação no que diz respeito à máxima fração volumétrica da

fase dispersa, pois os mecanismos mais relevantes que interferem no movimento das partı́culas

podem ser modelados. Dentre esses mecanismos estão: as forças de corpo e fluidodinâmicas

atuantes nas partı́culas, o acoplamento fluido partı́cula (2 vias), colisões entre partı́culas (4 vias),

colisões entre partı́culas e paredes.

Sommerfeld (2017) sugere três classificações para a abordagem ponto-partı́cula, uma vez

que existem métodos de rastreamento de partı́culas lagrangianas com algumas distinções. No

conceito de parcela lagrangiana (LPC - Lagrangian Parcel Concept), as partı́culas consideradas

nas simulações representam um certo número de partı́culas reais, sendo assim chamadas de

parcelas. Essa representação é vantajosa para os casos em que as partı́culas são ı́nfimas e o

rastreamento de todas elas tornar-se inviável computacionalmente. Já, no método da partı́cula

discreta (DPM - Discrete Particle Method), todas as partı́culas reais do sistema são rastreadas.

Tanto no LPC quanto no DPM, o modelo de esfera rı́gida é adotado, no qual apenas colisões

instantâneas entre pares de partı́culas acontecem. Esse modelo é efetivamente aplicado em

situações com baixa frequência de colisão, e onde o contato entre partı́culas se mantém por

pouco tempo.

No método de elementos discretos (DEM - Discrete Element Method), assim como no DPM,

todas as partı́culas reais são rastreadas no domı́nio computacional. No entanto, o modelo de es-

feras flexı́veis é adotado, considerando a possibilidade de haver mais de um contato para uma

mesma partı́cula e as partı́culas são tratadas como corpos deformáveis, que retornam suas for-

mas originais depois que o contato é liberado (NOROUZI et al., 2016). Diante disso, é possı́vel

simular escoamentos muito mais densos com o DEM. Além do movimento das partı́culas ser

decorrente de forças fluidodinâmicas e forças externas, no DEM, tem-se também a atuação

das forças de contato, como a força originada pela colisão entre duas partı́culas. Essa força

de colisão pode ser obtida conforme demonstrado por (CUNDALL; STRACK, 1979; TSUJI;

TANAKA; ISHIDA, 1992).

3.2 Parâmetros-chave da fase dispersa

A escolha do método apropriado para simular um escoamento com fase dispersa depende de

vários fatores, incluindo a concentração, o tamanho e a densidade das partı́culas. Além disso,
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outros fenômenos, como colisões entre partı́culas, coalescência de gotı́culas e bolhas, e o com-

portamento da fase contı́nua, também influenciam o comportamento da fase dispersa. Portanto,

alguns parâmetros-chave são essenciais para compreender adequadamente um escoamento com

fase dispersa.

3.2.1 Número de Stokes

O número de Stokes é uma medida que compara o tempo de resposta da partı́cula às forças

hidrodinâmicas aplicadas a ela, com o tempo caracterı́stico do escoamento do fluido. É usado

como uma forma de classificar a dinâmica de partı́culas em suspensão em um fluido, quanto

maior o número de Stokes, menor a influência das forças hidrodinâmicas sobre a partı́cula. Por

isso é um parâmetro muito importante para caracterização do acoplamento fluido e partı́cula.

Ele é mostrado na Eq. 3.1, e é definido pela razão entre o tempo de resposta da partı́cula

(tp) e o tempo caracterı́stico associado ao escoamento do fluido (t f ) (SCHWARZKOPF et al.,

2011)

St =
tp

t f
. (3.1)

O cálculo do tempo de resposta (Eq. 3.2) da partı́cula está diretamente relacionado com o

tipo de escoamento e caracterı́sticas fı́sicas da fase dispersa.

tp =
2R2rp

9µ
. (3.2)

onde R é o raio da partı́cula, rp é a densidade da fase dispersa e µ é a viscosidade dinâmica do

fluido em que a partı́cula está imersa.

O tempo caracterı́stico do escoamento (Eq. 3.3) pode ser obtido através da relação entre o

comprimento caracterı́stico do escoamento (l) e a velocidade da corrente livre (U•).

t f =
l

U•
. (3.3)

Se o escoamento for turbulento, a formulação para o tempo caracterı́stico de movimento

inercial, t f , torna-se mais complexa, pois o movimento do fluido é altamente não linear e im-

previsı́vel. Assim, o tempo de resposta da partı́cula é determinado pelo tempo caracterı́stico

integral da turbulência (Eq. 3.4), baseada na energia cinética turbulenta (k) e na potência es-
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pecı́fica de transformação viscosa (e) (SOMMERFELD, 2017).

tt =
k
e
. (3.4)

Quando o número de Stokes é pequeno (St ⌧ 1), o tempo de resposta da partı́cula é menor do

que o tempo caracterı́stico do escoamento, o que significa que as partı́culas seguem as estruturas

turbilhonares do escoamento. Entretanto, se o número de Stokes é muito grande (St � 1), as

partı́culas não conseguem acompanhar as mudanças de velocidade do escoamento e tendem

a se mover em linha reta. Quando o número de Stokes é aproximadamente igual a 1 (St ⇡

1), as partı́culas ainda são afetadas pelo campo de velocidade do fluido, mas a sua inércia

impede que sigam completamente as estruturas turbilhonares (SCHWARZKOPF et al., 2011;

SOMMERFELD, 2017). A diferença do número de Stokes na prática é mostrado na fig. 3.1 .

Figura 3.1: Comportamento dinâmico das partı́culas com diferentes número de Stokes. Fonte:
Adaptado de Crowe, Troutt e Chung (1995).

3.2.2 Fração Volumétrica

Outro parâmetro muito importante em escoamentos com partı́culas é a fração volumétrica da

fase dispersa, que é uma medida do volume da fase dispersa presente em um sistema multifásico.

Ela é dada como a razão do volume da fase dispersa (Vd) presente no sistema sobre a volume
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total do sistema (Vm), como pode ser visto na Eq. (3.5).

ad =
Vd

Vm
=

1
Vm

Np

Â
n=1

Vpn , (3.5)

sendo Np o número de partı́culas no interior de Vm e Vp o volume de uma partı́cula. Da mesma

forma pode ser calculado a fração volumétrica da fase contı́nua:

ac =
Vc

Vm
, (3.6)

onde Vc é o volume da fase contı́nua. Por definição, a soma das frações volumétricas das duas

fases é igual a um.

Norouzi et al. (2016) citam que o escoamento pode ser classificado em termos da fração

volumétrica das partı́culas, podendo ser denso ou diluı́do. Em um escoamento diluı́do o movi-

mento das partı́culas é afetado basicamente pelo movimento do fluido, já para um escoamento

muito denso a interação partı́cula-partı́cula se torna preponderante, como pode ser visto na fig.

3.2.

Figura 3.2: Tipos de escoamento em relação à fração volumétrica. Fonte: Adaptado de
Sommerfeld (2017).

3.3 Acoplamento entre fases

Segundo Norouzi et al. (2016) o acoplamento entre as fases pode ocorrer em termos da troca

de quantidade de movimento, energia e massa. O modo como o acoplamento é feito depende
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da contribuição de cada fase nos fenômenos preponderantes do escoamento. A complexidade e

o custo computacional do modelo adotado aumentam proporcionalmente aos efeitos associados

às escalas de tempo e comprimento, ressalta-se que o grau de interação entre as fases pode ser

caracterizado de três maneiras (veja a fig. 3.3):

• Acoplamento de 1-via: a fase contı́nua afeta no transporte das partı́culas devido ao arrasto,

porém, as partı́culas não influenciam no escoamento da fase contı́nua;

• Acoplamento de 2-vias: ambas as fases são influenciadas uma pela a outra, porém na fase

dispersa, as partı́culas não interagem entre si;

• Acoplamento de 4-vias: a fase contı́nua afeta no transporte das partı́culas, as partı́culas

também influenciam no escoamento do fluido, e ainda considera-se interações entre partı́culas.

1-via 2-vias 4-vias

Figura 3.3: Tipos de Acoplamento entre as fases contı́nua e discreta.

Dessa forma, é possı́vel compreender que o acoplamento entre fases é um aspecto crucial

no estudo de escoamentos multifásicos e que sua caracterização adequada é fundamental para

uma representação fiel da dinâmica de escoamentos multifásicos.



CAPÍTULO IV

MODELO MATEMÁTICO PARA TRANSPORTE DE PARTÍCULAS

Esta tese tem como objetivo implementar no MFSim um modelo computacional baseado

em contato (DEM) para simular o descarte de cascalho proveniente das primeiras fases da

perfuração de poços de petróleo em águas profundas.

A alta fração volumétrica de partı́culas pode alterar substancialmente na dinâmica do fluido

devido à transferência de quantidade de movimento linear entre as fases. Além disso, as co-

lisões e interações entre as partı́culas e com as paredes do sistema podem ser importantes para

compreensão do comportamento da pluma de descartes. Entretanto, este tipo de implementação

é complexa e as simulações correspondente são de um alto custo computacional.

Neste sentido, foi elaborado um modelo adaptativo ao qual, em uma região com grande

concentração de partı́culas (escoamento com contato) seja utilizado o modelo DEM, já em

regiões com menor número de partı́culas, mas regidas pela colisão, seja utilizado o modelo

DPM e acoplamento 4-vias, e por fim, em regiões do escoamento sem colisões seja utilizado o

modelo DPM e acoplamento 2-vias ou 1-via (veja a tab. 4.1). Dessa forma a simulação torna-se

mais precisa e com menor custo computacional.

Neste capı́tulo será apresentada toda a formulação matemáticas necessárias para a mode-

lagem e advecção de partı́culas sólidas em meio lı́quido, onde as partı́culas são tratadas de

maneira discreta utilizando um referencial lagrangiano, enquanto o fluido é modelado usando

um referencial euleriano.
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4.1 Modelo matemático para a fase contı́nua

A modelagem utilizada para tratar a fase contı́nua do escoamento é apresentada começando

pelas equações da continuidade e de Navier-Stokes, sendo um modelo submalha dinâmico de

Germano usado para o fechamento da turbulência. Ressalta-se que toda a modelagem ma-

temática usada para tratar a fluidodinâmica, incluindo o modelo de fechamento da turbulência

foi baseada em Silveira-Neto (2020).

4.1.1 Formulação para a fluidodinâmica

A simulação de escoamentos isotérmicos de fluidos em regimes laminar e turbulento pode

ser realizada através das equações de Navier-Stokes juntamente com a equação da continuidade.

As equações da continuidade e de Navier-Stokes em notação indicial são representadas nas eqs.

4.1 e 4.2, respectivamente.

∂rui

∂xi
= 0, (4.1)

∂rui

∂t
+

∂
∂x j

�
ruiu j

�
=� ∂p

∂xi
+

∂
∂x j


µ
✓

∂ui

∂x j
+

∂u j

∂xi

◆�
+ fi, (4.2)

onde i e j = 1, 2, 3 representam as componentes nas direções coordenadas (x, y, z), u é a

velocidade do fluido, p é o campo de pressão, r é a massa especı́fica do fluido, µ é viscosidade

do fluido e fi é o campo de forças externas.

No entanto, a Simulação Numérica Direta (DNS) de escoamentos turbulentos apresenta al-

tos custos computacionais devido à necessidade de malhas muito finas para resolver todo o

espectro de estruturas turbilhonares. Neste sentido, existem algumas metodologias mais baratas

computacionalmente para simulação de escoamentos turbulentos, entre elas está a decomposição

do espectro de estruturas através da filtragem proposta por Reynolds e Boussinesq. Segundo

Magalhães et al. (2018) a aplicação do operador média temporal nas equações de Navier-Stokes

e da continuidade leva a Eq. 4.3.

∂rūi

∂xi
= 0, (4.3)
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27

As eqs. 4.3 e 4.4 não podem ser resolvidas diretamente devido ao termo não linear, uiu j,

na equação de Navier-Stokes. Por isso, a técnica de decomposição proposta por Reynolds e

Boussinesq é aplicada (ui = ūi +u0i), onde o campo total de velocidade é substituı́da pela parte

filtrada (ūi) e a flutuação (u0i), dando assim origem às equações de Reynolds médias transientes

ou equações filtradas (Eq. 4.5).

∂rūi

∂t
+

∂rūiū j

∂x j
=� ∂p̄

∂xi
+

∂
∂x j


µ
✓

∂ūi

∂x j
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∂ū j

∂xi

◆
�ru0iu

0
j

�
+ f̄i, (4.5)

onde o termo u0iu
0
j é conhecido por tensor de Boussinesq-Reynolds.

Estas equações, juntamente com a equação da continuidade, formam o modelo para o com-

portamento médio de um escoamento turbulento isotérmico. No entanto, há seis incógnitas no

tensor de Boussinesq-Reynolds, resultando no problema de fechamento da turbulência. Para

solucioná-lo, modelos adicionais de fechamento precisam ser empregados. Uma proposta de

fechamento foi apresentada por Boussinesq (Eq.4.6), baseado em uma analogia com o modelo

de Stokes para tensões viscosas moleculares.

�ru0iu
0
j = µt

✓
∂ūi

∂x j
+

∂ū j

∂xi

◆
� 2

3
rkdi j, (4.6)

sendo µt a viscosidade dinâmica turbulenta, di j o delta de Kronecker. A energia cinética turbu-

lenta, que é definida como:

k ⌘�1
2

u0iu
0
i =

1
2
�
u0u0+ v0v0+w0w0

�
. (4.7)

A viscosidade dinâmica turbulenta é uma propriedade que depende do escoamento e não

do fluido. Substituindo a Eq. 4.6 nas equações de Navier-Stokes médias transientes (Eq. 4.5),

obtém-se as equações de Navier-Stokes filtradas Eq. 4.8.
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Como a energia cinética turbulenta depende apenas do traço do tensor de Reynolds, o diver-

gente do termo que a envolve resulta no gradiente da mesma e é mostrado na 4.9.
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◆
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2
3

∂rk
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. (4.9)
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Isso leva a uma pressão modificada p̄⇤ (Eq. 4.10).

p̄⇤ = p̄+
2
3

rk. (4.10)

Essa pressão modificada é então incorporada no termo de gradiente de pressão na equação

de Navier-Stokes filtrada (eq. 4.8) que passa a ser descrita pela Eq. 4.11.
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∂xi

◆�
+ f̄i. (4.11)

As equações resultantes, no entanto, ainda não estão completas, pois a viscosidade tur-

bulenta ainda precisa ser modelada. Diversos modelos de fechamento estão disponı́veis na

literatura, nesta tese sera usado o modelo de Simulação de Grandes Estruturas (LES).

4.1.2 Metodologia para modelagem da turbulência LES

Large Eddy Simulation (LES) é uma modelo numérico para representar o comportamento

turbulento de escoamentos. A ideia por trás do LES é aplicar um filtro espacial nas equações

de balanço, separando as estruturas menores das maiores. As grandes estruturas do escoamento

são resolvidas explicitamente, enquanto as estruturas menores são modeladas com o uso de

modelos de fechamento.

Estes modelos de fechamento da turbulência podem ser classificados como explı́citos e

implı́citos. No tipo explı́cito, o processo de filtragem é independente da discretização numérica

espacial e, em geral, sua frequência de passagem é menor que a da malha local. No tipo

implı́cito, o processo de filtragem é implı́cito, pois a discretização numérica é, por si só, um

processo de filtragem espacial e temporal.

O modelo de turbulência Smagorinsky dinâmico é um tipo de modelo de turbulência de

Simulação de Grandes Eddies (LES) baseado no fechamento de turbulência de Smagorinsky,

que sugere que a taxa de produção de turbulência pode estar relacionada ao tensor de gradiente

de velocidade médio. O modelo usa um procedimento dinâmico para estimar o coeficiente de

viscosidade turbulenta (Eq. 4.12).

µt =
�
c(~x, t) D̃

�2 g|Si j |, (4.12)

onde a viscosidade turbulenta, depende do comprimento do filtro explı́cito, D̃, e da função
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coeficiente c( ~x, t), cujo cálculo ocorre dinamicamente de acordo com o escoamento e varia no

tempo e no espaço.

O modelo de turbulência dinâmico de Germano tem sido usado em uma grande variedade

de aplicações e é mostrado em mais detalhes em Silveira-Neto (2020), Vedovoto (2011), Melo

et al. (2017).

4.2 Modelo matemático para a fase dispersa

O movimento de cada partı́cula obedece a segunda lei de Newton, e as equações que descre-

vem seu movimento são expressas matematicamente pelas Eq. (4.13), Eq. (4.14) e Eq. (4.15):

mp
dupi

dt
= Fai, (4.13)

dxpi

dt
= upi , (4.14)

I
∂wi

∂t
= Mi, (4.15)

onde mp é a massa da partı́cula, up é o vetor velocidade da partı́cula, Fa é o vetor de forças

aplicadas na partı́cula. xp é a posição da partı́cula no espaço. I é a inércia e M é o vetor dos

momentos atuante na partı́cula.

A tab. 4.1 mostra a diferença da equação de transporte para as partı́culas que melhor des-

creve o movimento das partı́culas de acordo com as diferentes modelagens estabelecidas na

literatura. Nela é possı́vel notar que para o vetor de forças aplicadas na partı́cula foram conside-

radas força de arrasto fD, combinação da força peso e empuxo fBW , força de sustentação devido

ao escoamento não uniforme (Saffman) fS e força de sustentação devido a rotação (Magnus) fM,

comuns para as três diferente modelagens. Assim como o torque atuante na partı́cula Ti, que

também é comum entre os modelos.

O cálculo da força de arrasto é mostrado na Eq 4.16.

fDi =
1
2

r
rpdp

mpCd (ui �upi)
��u�up

�� , (4.16)

onde mp é a massa da partı́cula, d p é o diâmetro da partı́cula rp é a massa especı́fica da partı́cula.
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Tabela 4.1: Equação para advecção de partı́culas em função das diferentes modelagens.

Modelo numérico Equação que descreve o movimento das partı́culas

Transporte (DPM 1 via) Fai = fDi � fBWi + fSi + fMi

Mi = Ti

Colisão (DPM 4 vias) Fai = fDi � fBWi + fSi + fMi + Modelo de esfera rı́gida

Mi = Ti

Contato (DEM) Fai = fDi � fBWi + fSi + fMi +Ânp
q

⇣
f n
Ci
+ f t

Ci

⌘

q

Mi = Ti + Ânp
q
�
T r

ci +Tt
ci

�
q

O coeficiente de arrasto Cd , é citado em Schiller (1933) e é descrito por:

Cd =

8
<

:

24
Rep

Rep � 1000

0.44 Rep < 1000
, (4.17)

sendo:

Rep =
rdp

��ui �upi

��
µ

. (4.18)

O empuxo e a força peso combinados são descritos pela Eq. 4.19.

fBwi = mpgi

✓
1� r

rp

◆
. (4.19)

onde g é o campo gravitacional.

A equação 4.20 descreve a força de sustentação devido ao escoamento não uniforme (Saff-

man).

fSi = 1.61dp
p

µr |w|ei jk
�
u j �up j

�
wk, (4.20)
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sendo:

wk = ei jk
∂ui

∂x j
. (4.21)

Já a força de sustentação devido a rotação (Magnus) pode ser expressa como mostrado na

Eq. 4.22.

fMi =
p
8

d3
pr

h
ei jk

⇣e jpqupuq

2
�W j

⌘
(uk �upk)

i
, (4.22)

onde W é a velocidade angular da partı́cula.

Em casos que apresentam grandes mudanças na vorticidade do fluido, o movimento de

rotação da partı́cula não pode ser desprezado. Grandes mudanças na vorticidade do fluido geram

um torque sobre a partı́cula induzindo um deslizamento angular (SOMMERFELD, 2017).

Rubinow e Keller (1961) apresentaram uma solução analı́tica para o torque agindo sobre

uma partı́cula (Eq. 4.23) para baixos números de Reynolds da partı́cula, onde não contabiliza a

vorticidade do fluido.

Ti =�pµdp
3 wpi . (4.23)

Para elevados números de Reynolds da partı́cula, necessita-se de correlações, e para consi-

derar a influência do fluido, a velocidade de rotação relativa deve ser incorporada à equação do

torque como é mostrado na Eq. 4.24 (SOMMERFELD, 2000).

Ti =
r
2

✓
dp

2

◆5
Cr

���~W
���~W, (4.24)

onde o coeficiente de rotação Cr, para 32 < Rer < 1000, pode ser calculado através de uma

correlação obtida numericamente por (DENNIS; SINGH; INGHAM, 1980):

Cr =
12,9p

Rer
+

128,4
Rer

, (4.25)

sendo o número de Reynolds de rotação dado pela expressão:

Rer =
rd2

p

���~W
���

µ
. (4.26)
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Quando partı́culas sólidas colidem, suas velocidades de translação e rotação sofrem alterações,

modificando a trajetória das mesmas. O modelo de colisão inelástica de esfera rı́gida faz uma

busca do contato entre partı́culas e então quantifica as novas velocidades após a colisão. Já o

modelo de colisão de esfera flexı́vel contabiliza as forças de contato aplicadas em uma partı́cula

e entra diretamente no vetor de de forças.

4.2.1 Modelo de esfera rı́gida

Tal modelo considera colisões binárias de modo que ambas as partı́culas são adotadas como

esferas homogêneas e não deformáveis. Tratando-se de uma colisão inelástica, as partı́culas

podem se deslizar durante todo o processo da colisão, ou podem se deslizar e parar depois

de um certo tempo. O primeiro caso é conhecido como uma condição de deslizamento e o

segundo como uma condição de não deslizamento. Segundo (SCHWARZKOPF et al., 2011), as

componentes das velocidades linear e angular da partı́cula 1 após a colisão com a partı́cula 2 são

mostradas na Eq. 4.27 para a condição de deslizamento, ou seja
��~u�

rct

�� > �7
2

µd (1+ e)(~u�
r ·~n).

~u+
1 =~u�

1 �
✓

mq

m1 +m2

◆
(1+ e)

�
~u�

r ·~n
��

µd~t +~n
�
, (4.27a)

~w+
1 =~w�

1 � 5µd

dp

✓
mq

m1 +m2

◆
(1+ e)

�
~u�

r ·~n
��
~n⇥~t

�
. (4.27b)

Já para condição de não deslizamento as componentes de velocidades linear e angular são

mostradas na Eq. 4.28.

~u+
1 =~u�

1 �
✓

mq

m1 +m2

◆
2
7
~u�

rct +(1+ e)~u�
rcn

�
, (4.28a)

~w+
1 =~w�

1 � 10
7

1
dp

✓
m2

m1 +m2

◆
(~n⇥~u�

rct ). (4.28b)

Nas Eqs. (4.27 e 4.28), os sobrescritos � e + correspondem às propriedades antes e depois

da colisão, respectivamente. e e µd são os coeficientes de restituição e de fricção dinâmico, os

quais estão associados às propriedades materiais das partı́culas. ~u�
r é a velocidade relativa das
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partı́culas antes da colisão (Eq. 4.29).

~u�
r =~u�

1 �~u�
2 , (4.29)

onde~u�
rc é a velocidade relativa no ponto de contato antes da colisão:

~u�
rc =~u�

r +
d1

2
~w�

1 ⇥~n+
d2

2
~w�

2 ⇥~n, (4.30)

sendo as componentes normal e tangencial dadas, respectivamente, por:

~u�
rcn = (~u�

rc ·~n)~n, (4.31a)

~u�
rct =~u�

rc �~u�
rcn , (4.31b)

sendo ~n o vetor normal unitário cujo sentido está indicado na fig. 4.1, e~t o vetor tangencial

unitário obtido por:

~t =
~u�

rct��~u�
rct

�� . (4.32)

~!q

~!p

~xp

~up

Aq ~n

~uq

~xq

mp, Ip

mq, IqAq z

Aq y

Aq x

Figura 4.1: Representação esquemática do momento em que acontece o contato entre duas
partı́culas. Fonte: Santos (2019).

4.2.2 Modelo de esfera flexı́vel

O modelo DEM é mais abrangente e realista, no entanto dispende de maior custo computa-

cional para resolução das equações do movimento. Neste modelo é necessária uma busca pelas
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partı́culas em contato com a partı́cula analisada, considerando as colisões por meio de uma força

de contato. A resolução da interação fluido-partı́cula e passa a ser expressa matematicamente

pela Eq. (4.33) e Eq. (4.34) (SCHWARZKOPF et al., 2011).

mp
dupi

dt
= fDi � fBWi + fSi + fMi +

np

Â
q

�
f n
Ci
+ f t

Ci

�
q, (4.33)

I
∂wi

∂t
= Ti +

np

Â
q

�
T r

ci +Tt
ci

�
q, (4.34)

onde f n
Ci

é a força de contato normal e f t
Ci

é a força de contato tangencial entre partı́culas. Tt
Ci

e

T r
Ci

são momentos de atrito tangencial e de rolamento devido ao contato entre partı́culas. Esta

modelagem permite que diversas partı́culas estejam em contato com uma única partı́cula. Por

isso, a força de contato e o momento que atuam sobre a mesma é resultante do somatório das

forças e momentos de todas as np partı́culas em contato com ela.

O modelo de contato foi inicialmente desenvolvido por Cundall e Strack (1979). Nele, as

partı́culas podem se sobrepor (conforme mostrado na fig. 4.2), e as forças de contato normais

e tangencias são determinadas por meio da avaliação das sobreposições nas direções normal e

tangencial. O cálculo da sobreposição na direção normal entre as partı́culas 1 e 2 é dado pela

Eq. 4.35:

dn = R1 +R2 �kx2 � x1k , (4.35)

onde x1 e x2 são os vetores de posição dos centros das partı́culas. Consequentemente, o

sobreposição normal é positiva quando a distância entre as partı́culas 1 e 2 é menor que a soma

de seus raios (R1 e R2, respectivamente).

O vetor normal de contato (n12) (veja a figura fig. 4.2), é um vetor que aponta da partı́cula 1

para a partı́cula 2, e é calculado conforme a Eq. 4.36.

n12 =
x2 � x1

|x2 � x1|
. (4.36)

A sobreposição na direção tangencial (dt) no inı́cio de cada contato é igual a zero. Nos

passos subsequentes depende do histórico de contato, seguindo a Eq. 4.37. (NOROUZI et al.,
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Figura 4.2: Contato partı́cula-partı́cula tı́pico do modelo de esfera flexı́vel DEM. Fonte:
Adaptado de (GOLSHAN et al., 2022).

2016).

dt,new
12 = dt,old

12 + vt
rdt, (4.37)

sendo vt
r é a velocidade relativa do contato na direção tangencial e é calculada conforme a Eq.

4.38.

vt
r = v12 � vn

r , (4.38)

onde a velocidade relativa de contato v12 e a velocidade relativa na direção normal são dados

por:

v12 = v1 � v2 +

✓
dp1

2
⇤w1 +

dp2

2
⇤w2

◆
⇥n12, (4.39)

vr = v12 � vn
r . (4.40)

A força de contato entre partı́culas na direção normal pode então ser descrita plea Eq. 4.41:

f n
Ci
=�(Kndn)n12 � (hnvn

r ) , (4.41)
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onde Kn é a rigidez na direção normal, hn é o coeficiente de amortecimento na direção normal.

Já a componente tangencial é dada pela Eq. 4.42.

f t
Ci
=

8
<

:
�(Ktdt)� (htvt

r) se | fCti |> µep fCni

�µep | fCni |
fCni
| fCni |

se | fCti | µep fCni

, (4.42)

onde Kt é a rigidez na direção tangencial, ht é o coeficiente de amortecimento na direção tan-

gencial e µep é o coeficiente de atrito estático da partı́cula.

Note que se | fCti | > µ fCni ocorrer durante uma colisão, o critério de Coulomb é violado

(também conhecido como gross sliding). Neste caso, a magnitude do atrito cinético exercido

é independente da magnitude da velocidade da partı́cula, e a sobreposição tangencial é então

limitada.

As constantes da mola e de amortecimento, em modelos lineares não dependem das sobreposições

normais ou tangenciais, diferentemente de modelos não lineares. Existem na literatura vários

modelos para o calculo destas constantes, os modelos utilizados neste trabalho foi proposto por

Kloss et al. (2012).

Para o modelo linear as constantes da mola e amortecimento são descritos pela Eq. 4.43.

Kn =
16
15

p
ReYe

✓
15meV 2

16
p

ReYe

◆0,2

, (4.43a)

hn =

s
4meKn

1+
� p

lne
�2 , (4.43b)

Kt = Kn, (4.43c)

ht = hn. (4.43d)

Já a Eq. 4.44 mostra o modelo não linear para tais constantes.

Kn =
4
3

Ye
p

Redn, (4.44a)
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hn =�2

r
5
6

b
p

Snme, (4.44b)

Kt = 8Ge
p

Redn, (4.44c)

ht =�2

r
5
6

b
p

Stme. (4.44d)

O parâmetros usados para o cálculo das Eqs. 4.43 e 4.44 são mostrados na tab. 4.2.

Tabela 4.2: Parâmetros Efetivos.

Parâmetro Equação

Massa efetiva 1
me

= 1
m1

+ 1
m2

Raio efetivo 1
Re

= 1
R1

+ 1
R2

Modulo de cisalhamento efetivo 1
Ge

= 2(2�n1)(1+n1)
Y1

+ 2(2�n2)(1+n2)
Y2

Modulo de Elasticidade 1
Ye

=
(1�n2

1)
Y1

+
(1�n2

2)
Y2

b b = lnep
ln2 e+p2

Sn Sn = 2Ye
p

Redn

St St = 8Ge
p

Redn

Os momentos de atrito tangencial e de rolamento atuante na partı́cula são descritos conforme

as Eqs. 4.45 e 4.46.

Tt
ci = R1n12 ⇥ f t

ci, (4.45)
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T r
ci = µdpRe | f n

ci| ŵ12, (4.46)

onde µdp é coeficiente de atrido dinâmico da partı́cula e ŵ12 é dado por:

ŵ12 =
w1 �w2

|w1 �w2|
, (4.47)

sendo w1 a velocidade angular da partı́cula 1 e w1 a velocidade angular da partı́cula 2.

4.3 Termo de acoplamento entre as fases

Considerando um acoplamento de 2 ou 4 vias entre as fases do escoamento, faz-se ne-

cessário calcular o termo que avalia a influência do transporte das partı́culas no escoamento

do fluido. Esse termo é adicionado às equações de quantidade de movimento linear da fase

contı́nua e é calculado pela Eq. 4.48

~fu,p =� 1
VV.C

Np

Â
n=1

mpn


d~upn

dt
�~g

✓
1� r

rpn

◆�
, (4.48)

onde o somatório em np está relacionado ao número de partı́culas computacionais passando por

um determinado volume de controle com volume VV.C.



CAPÍTULO V

MODELO COMPUTACIONAL

Neste capı́tulo será mostrada a estrutura do código e algumas das funcionalidades presentes

no MFSim, além da estrutura das novas implementações efetuadas durante esse trabalho.

O MFSim é uma ferramenta que permite a engenheiros e pesquisadores realizarem simulações

para analisarem o comportamento de sistemas fluidos em diversas aplicações. Como já discu-

tido anteriormente o MFSim oferece uma série de métodos para simulação de escoamento mul-

tifásicos, modelagem de turbulência e diferentes condições de contorno. Em geral, o MFSim é

uma plataforma de simulação poderosa e versátil.

5.1 Discretização espacial e temporal

A discretização espacial das equações de balanço relativas ao domı́nio euleriano é realizada

com o método de volumes finitos, utilizando uma malha bloco-estruturada deslocada para as

componentes da velocidade. Já a discretização temporal é feita por métodos semi-implı́citos

de segunda ordem, com o passo de tempo que pode ser ajustado dinamicamente durante as

simulações para garantir as restrições temporais. Além disso, as equações de balanço de quan-

tidade de movimento linear podem ser discretizadas tanto na forma divergente quanto na forma

não divergente, deixando a escolha para o usuário.

5.2 Acoplamento pressão-velocidade

O MFSim usa o método de passos fracionados proposto por Chorin (1968) para acoplar

pressão e velocidade. Este método consiste em dois passos: o primeiro passo estima a ve-
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locidade através da resolução de um sistema linear, e o segundo passo corrige a pressão. A

equação de momentum é discretizada usando métodos semi-implı́citos de segunda ordem e

pode ser expressa tanto na forma divergente quanto na forma não divergente. A velocidade

estimada é usada para resolver uma equação de Poisson para obter a correção de pressão. As

condições iniciais e de contorno precisam ser especificadas antes de resolver as equações. Fi-

nalmente, os sistemas lineares resultantes das equações de balanço podem ser resolvidos com o

método multigrid-multinı́vel (VILLAR et al., 2007; LIMA, 2012) ou com a biblioteca PETSc

(ABHYANKAR et al., 2018; BALAY et al., 2019).

5.3 Malha bloco-estruturada

O código MFSim é uma plataforma de simulação CFD que resolve a equação de balanço

usando uma malha euleriana bloco-estruturada com refinamento adaptativo local. A malha é

formada por vários nı́veis de refinamento e cada nı́vel é composto por blocos de malhas cada

vez mais finas (LIMA, 2012).

Figura 5.1: Exemplo de malha composta com três nı́veis de refinamento. Fonte: Santos (2019).

O refinamento é realizado em regiões especı́ficas, como instabilidades no escoamento, tur-

bulências intensas, regiões próximas às paredes, interfaces entre fluidos e presença de partı́culas,

aumentando a precisão numérica e reduzindo o custo computacional (SANTOS, 2019).

A solução é dividida em uma sequência de malhas cartesianas adequadamente refinadas,

com critérios de refinamento fixo local ou baseados em gradientes de propriedades do escoa-

mento. O refinamento adaptativo pode ser estático ou dinâmico, ou uma combinação dos dois,

e pode usar critérios de vorticidade para refinar a malha em regiões especı́ficas.

Segundo Lima (2012) os cálculos em uma célula especı́fica podem requerer informações

de células vizinhas, então células fantasma são criadas para transferir essas informações, e

as condições de contorno são aplicadas nas células fantasma nas fronteiras do domı́nio, com
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opções de Dirichlet, Neumann, advectiva e periódica.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.2: Representação esquemática do cálculo das propriedades de células fantasmas: (a)
extrapolação cúbica utilizando as propriedades das células do próprio bloco da malha mais
fina, (b) interpolação cúbica utilizando as propriedades da malha mais fina para as células do
nı́vel abaixo que estão no contorno do bloco da malha mais fina, (c) interpolação quadrática
entre as propriedades das células da malha mais fina e da malha logo abaixo e (d) para o
preenchimento das células fantasmas entre blocos do mesmo nı́vel de malha, basta que as
propriedades sejam transferidas da célula real para a célula fantasma. Fonte: Lima (2012).

5.4 Passo de tempo euleriano

No código MFSim, o tratamento dos termos advectivo e difusivo é feito utilizando os es-

quemas temporais propostos por Ascher, Ruuth e Wetton (1995) e Wang e Ruuth (2008) (deno-

minados IMEX) que são métodos implı́cito-explı́citos (semi-implı́citos). O termo advectivo é

tratado de forma explı́cita para contornar a solução de um sistema não linear, enquanto o termo

difusivo é tratado de forma implı́cita para evitar a necessidade de escolher um passo de tempo

muito restritivo. A condição de estabilidade utilizada nas simulações é baseada na condição

CFL e o tamanho máximo permitido para o passo de tempo advectivo (Eq. 5.1) é avaliado em
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todos os nı́veis da malha euleriana, escolhendo-se o menor valor.

DtE <CCFL Dtadv, (5.1)

onde DtE é o passo de tempo euleriano, CCFL é a condição CFL (COURANT; FRIEDRICHS;

LEWY, 1967) que assume valores entre 0 e 1, e Dtadv é o tamanho máximo permitido para o

passo de tempo advectivo, que é definido por:

Dtadv =
Dx

|u|máx
+

Dy
|v|máx

+
Dx

|w|máx
, (5.2)

no qual Dx, Dy, Dz correspondem ao tamanho do elemento da malha nas direções x, y e z. |u|máx,

|v|máx e |w|máx são os valores máximos absolutos das três componentes de velocidade.

Como a velocidade do campo de escoamento muda a cada iteração, o passo de tempo eule-

riano é variável.

5.5 Método da fronteira imersa

Uma das abordagens presentes no MFSim para modelar uma estrutura lagrangiana é o

método da fronteira imersa (IBM). Ele permite a modelagem de geometrias complexas na

análise de interações fluido-estrutura em simulações CFD, além de poder ser usada como condição

de contorno para partı́culas usando os métodos DPM e DEM, como será mostrado posterior-

mente.

O Método de Fronteira Imersa, em geral, consiste em trabalhar com uma malha lagrangiana

independente para representar uma estrutura sólida imersa em um fluido. No código MFSim, a

fronteira imersa é discretizada por uma malha superficial de elementos triangulares.

Existem várias abordagens na literatura para o acoplamento da fronteira imersa com o

domı́nio euleriano. A abordagem usada pela MFSim é conhecida como Método de Multi-

Forçagem Direta e é mostrada em detalhes no trabalho de Vedovoto, Serfaty e Neto (2015).

No Método de Multi-Forçagem Direta, as forças externas são aplicadas na malha euleriana

para simular a interação da fronteira imersa com o fluido. Essas forças são calculadas a partir da

velocidade do fluido e das propriedades da fronteira imersa, como área superficial e coeficiente

de arrasto. Em cada iteração, o solver da equação de Navier-Stokes é executado e as velocidades

são atualizadas. A partir dessas velocidades, as forças são atualizadas e o processo é repetido
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até que convergência seja alcançada.

Este método é considerado eficiente e preciso, especialmente quando comparado a ou-

tros métodos de fronteira imersa. No entanto, ele tem um alto custo computacional devido

ao número de iterações necessárias para alcançar convergência. A modelagem matemática, e

mais informações sobre a implementação deste método no MFSim pode ser encontradas nos

trabalhos de Vedovoto (2011), Melo et al. (2017), Neto et al. (2016).

(a) (b)

Figura 5.3: Representação de uma pá de turbina eólica através do IBM: (a) vista lateral da
fronteira imersa e (b) fronteira imersa aplicada em um domı́nio euleriano multinı́vel. Fonte:
Adaptado de Stival (2022).

A figura 5.3 mostra o uso da IBM para representar uma pá de turbina eólica em uma

simulação computacional de interação fluido-estrutura desenvolvida por Stival (2022).

5.5.1 Modulo DPM

Silva (2016) desenvolveu o módulo de partı́culas discretas no código computacional MFSim

em sua tese de doutorado. Este módulo, conhecido como DPM, tem como objetivo principal

rastrear a trajetória de cada partı́cula presente em um escoamento bifásico, seja ela uma gotı́cula,

uma pequena bolha ou um particulado sólido. O principal foco da sua pesquisa foi a modelagem

do processo de breakup de gotı́culas presentes em escoamentos gás-lı́quido.

Com o objetivo de continuar desenvolvendo o módulo DPM, em sua dissertação Santos

(2019) teve como principal objetivo desenvolver uma modelagem numérico-computacional para

o transporte lagrangiano de partı́culas em escoamentos turbulentos multifásicos dispersos. Foi

então implementada ao código computacional, forças que atuam no transporte de partı́culas,

condições de contorno para as partı́culas, termo de acoplamento entre fases do escoamento,

modelo de colisão partı́cula-partı́cula, abordagem para avaliar a interação entre partı́cula e fron-
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teira imersa e um modelo que considera a influência da turbulência na dispersão das partı́culas.

5.5.2 Integração temporal das equações de balanço

A dinâmica da partı́cula é determinada por uma série de equações diferenciais ordinárias que

descrevem o avanço temporal da posição (~xp), velocidade linear (~up) e velocidade angular (~wp)

da partı́cula. Essas equações são transformadas em equações algébricas através de esquemas de

integração numérica, usando o método de Runge-Kutta de quarta ordem.

A forma geral de uma equação ordinária diferencial de primeira ordem é dada pela Eq. 5.3.

df
dt

= f (f, t) , (5.3)

sendo f uma variável arbitrária associada à partı́cula, como~xp, ~up ou ~wp, e f (f, t) uma função

dada dependente da variável f e do tempo t.

Ao aplicar o método de Runge-Kutta de quarta ordem na equação geral, a expressão para f

no novo passo de tempo é obtida através da Eq. 5.4.

fn+1 = fn +
1
6
(k1 +2k2 +2k3 + k4) |n Dt, (5.4)

onde os coeficientes da equação são definidos como:

k1 = f (f, t) , (5.5a)

k2 = f
✓

f+ Dt
2

k1, t +
Dt
2

◆
, (5.5b)

k3 = f
✓

f+ Dt
2

k2, t +
Dt
2

◆
, (5.5c)

k4 = f (f+Dt k3, t +Dt) . (5.5d)
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5.5.3 Passo de tempo lagrangiano

O passo de tempo lagrangiano é limitado considerando tempos caracterı́sticos locais rele-

vantes em escoamentos gás-sólido, sendo elas:

• Tempo requerido para uma partı́cula atravessar um volume de controle (tV.C);

• Tempo de resposta da partı́cula (tp);

• Tempo integral da turbulência lagrangiana (TL);

• Tempo médio entre colisões de partı́culas (tc).

Ressalta-se que para formulação DPM é necessário o garantir que ocorram apenas colisões

binárias dentro de um único passo de tempo.

O passo de tempo lagrangiano para o modelo DPM é obtido com base no menor valor desses

tempos caracterı́sticos como mostrado na Eq. 5.6. E de acordo com a sugestão de Sommerfeld

et al. (2017), esse passo de tempo pode ser calculado como uma fração, aproximadamente 20%,

do menor valor encontrado.

DtL = 0,2 ·min(tV.C, tp, TL, tc) . (5.6)

Se o passo de tempo lagrangiano (DtL) for da mesma ordem que o passo de tempo Euleriano

(DtE), a resolução das equações de balanço da fase dispersa é realizada logo após a resolução

do campo de escoamento da fase contı́nua, na mesma iteração e com o mesmo passo de tempo.

Contudo, se o passo de tempo lagrangiano for significativamente menor que o passo de

tempo euleriano, serão necessárias sub-iterações para a resolução dos cálculos lagrangianos

(Sommerfeld et al. 2017). Enquanto o esquema numérico da fase particulada é resolvido em

vários passos de tempo, a fase fluida é resolvida previamente e mantém-se em um estado ”con-

gelado”até o final do processo iterativo lagrangiano (veja a fig. 5.4).

�tE

Aq n

�tL

AqCampo de escoamento do fluido

AqTransporte das part́ıculas

Aq n+ 1

AqTermos fontes das part́ıculas
AqPropriedades da fase fluida

Aq t

Aq t

Figura 5.4: Ilustração das sub-iterações do passo de tempo lagragiano. Fonte: Santos (2019).
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5.5.4 Condições de contorno do domı́nio lagrangiano

Dependendo do problema a ser modelado, diferentes condições de contorno podem ser ne-

cessárias. No código MFSim, as partı́culas que saem da fronteira do domı́nio são simples-

mente excluı́das da estrutura de dados. No entanto, quando a fı́sica ou geometria especı́fica

requerem tratamento para condições de simetria, periodicidade e interação partı́cula-parede, as

posições das partı́culas e componentes de suas velocidades são modificadas para atender a essas

condições.

Quando a simetria é imposta em uma das fronteiras, a componente normal da velocidade

linear é invertida em relação a essa fronteira. Se a periodicidade é considerada em uma das

direções coordenadas, ao atravessar a fronteira correspondente, a partı́cula é reinjetada no lado

oposto. A interação partı́cula-parede já foi discutida em uma seção anterior, e mais detalhes são

apresentados em outra seção.

Ao iniciar uma simulação, há duas opções: preencher o domı́nio computacional com um

número determinado de partı́culas ou aplicar a condição de entrada em uma das fronteiras. A

condição de entrada foi implementada para modelar a injeção de partı́culas, e alguns parâmetros

de entrada precisam ser definidos: massa de partı́culas injetadas, geometria da injeção e distribuição

do tamanho das partı́culas.

A quantidade de partı́culas injetadas pode ser determinada com base na massa de partı́culas

injetadas. Em casos de partı́culas monodispersas, com diâmetro constante, o número de partı́culas

é obtido diretamente. Em casos polidispersos, com partı́culas de tamanhos diferentes, o número

de partı́culas é determinado pela distribuição escolhida para o tamanho das partı́culas.

5.5.5 Algorı́timo de colisão

A identificação das colisões entre partı́culas é realizada usando uma modelagem deter-

minı́stica, na qual a possibilidade de colisão é determinada analisando a trajetória das partı́culas.

Para reduzir o custo computacional, um algorı́timo de buscas limitado a procura por possı́veis

parceiras de colisão à células próximas no mapa lagrangiano foi implementado por Santos

(2019).

A detecção de colisões entre partı́culas e elementos triangulares (pontos lagrangianos) per-

tencentes à fronteiras imersas é realizada por um algoritmo cuja chave é encontrar o ponto de

interseção entre a reta da trajetória da partı́cula e o plano do elemento triangular. Para verificar

se houve colisão, é necessário comparar a distância percorrida pela partı́cula com a distância



47

até o ponto de interseção e checar se o ponto está dentro do elemento triangular, comparando as

áreas dos triângulos formados a partir dele.

Ressalta-se que informações detalhadas a respeito dos algorı́timos de colisões presentes no

modulo DPM podem ser encontradas em Santos (2019).

5.5.6 Estrutura de dados

O MFSim usa uma tabela hash multi-nı́vel para representar o mapa lagrangiano. Essa estru-

tura foi implementada no trabalho de Ferreira (2015) onde, a malha euleriana é composta por

células identificadas por ı́ndices ic, jc e kc, e cada célula é representada por outra tabela hash

que contém as partı́culas.

As partı́culas são representadas em uma outra tabela, onde, a partir do ID é possı́vel acessar

todas as informações relacionadas às mesmas. O pacote UTHASH em linguagem C é usado

para criar e manipular as tabelas hash.

O código MFSim é altamente escalável devido à sua estrutura paralela, especialmente o

módulo DPM, que é projetado para ser altamente paralelizável. A comunicação de dados é feita

através do padrão MPI (Message Passing Interface) por meio de funções de envio e recebimento

de dados. Cada processo tem um rank, que é um tipo de identificador inteiro, e um comunicador,

que especifica o domı́nio de comunicação do grupo de processos.

Há duas formas de comunicação: ponto a ponto e coletiva. A primeira é usada para troca de

informações entre processos, enquanto a segunda é usada para operações globais que requerem

sincronização. As partı́culas são particionadas de acordo com a malha euleriana e têm um

identificador único, mas conhecido apenas no processo local. A transferência de partı́culas

entre processos é determinada pela sua nova posição após o transporte.

O módulo DPM é composto por três partes principais. A primeira parte é responsável pela

inicialização do código, integração com o domı́nio euleriano e deleção das estruturas de dados

das partı́culas e do mapa lagrangiano ao final das simulações. A segunda parte corresponde

ao processo iterativo lagrangiano incorporado ao processo iterativo euleriano. Novas partı́culas

são inseridas no domı́nio computacional com base no número de partı́culas por iteração ou

na vazão mássica definida como parâmetro de entrada. A terceira parte envolve as funções

de rastreamento de partı́culas, integração temporal das equações de balanço, verificação de

colisões, condições de contorno e comunicação entre processos (SANTOS, 2019).
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5.6 Implementação do modelo DEM ao MFSim

Para advecção das partı́culas no domı́nio lagrangiano e interação entre fases é utilizada toda

estrutura computacional já mencionada anteriormente. A integração entre domı́nio lagraniano

e o processo iterativo lagrangiano são mostrados nas fig. 5.5 e 5.6.

Figura 5.5: Algoritmo de inicialização do módulo DPM mostrando a sua integração com o
domı́nio euleriano. Fonte: Santos (2019).



49

Figura 5.6: Algoritmo do processo iterativo lagrangiano. Fonte: Santos (2019).

Este trabalho tem como objetivo principal a implementação do modelo de colisão de es-

feras flexı́veis no módulo DPM da plataforma MFSim. Esta implementação contribui para o

avanço da simulação de sistemas com partı́culas sólidas em escoamentos multifásicos, permi-

tindo uma análise mais precisa e realista do comportamento das mesmas. O algoritmo utilizado

para cálculo das forças de contato é mostrado no fluxograma presente na fig. 5.7.

Diferentemente do modelo DPM, onde primeiro é calculada a advecção das partı́culas através

das forças de campo para então modificar os parâmetros relacionados a velocidade e posição

em função das colisões que ocorreram durante sua trajetória, o modelo DEM propõe o cálculo

das forças de contato juntamente com as forças de campo para então realizar a advecção das

partı́culas. O esquema da rotina de advecção das partı́culas para o modelo DEM é mostrado na

fig. 5.8.
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Figura 5.7: Algoritmo para o cálculo das forças de contato.
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Figura 5.8: Algoritmo do transporte de partı́culas para o DEM.
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Ressalta-se que devido a estrutura computacional do código as forças de contato usadas no

passo de tempo atual, são calculadas após a advecção e reatribuição dos parâmetros de posição

da partı́cula no passo de tempo anterior.

A principal desvantagem da metodologia DEM é o alto custo computacional. Isso se deve ao

fato de que o DEM requer uma quantidade significativa de cálculos para determinar a interação

entre cada partı́cula com todas as outras em células próximas, e a medida que se aumenta o

número de partı́culas em uma simulação, o crescimento do custo computacional é exponencial.

Visto isso, foi implementado ao MFSim uma rotina adaptativa para o simulação de escoamentos

multifásicos com particulado.

A fração volumétrica da fase dispersa (ad) indica a proporção de partı́culas em relação ao

volume total do escoamento nas células computacionais. Ela é usada para determinar a proba-

bilidade de colisão entre partı́culas, o que é crucial para prever o comportamento da mistura de

fluido e partı́culas. Assim, de acordo com o valor de ap, é decidida a necessidade do uso do

algoritmo para cálculo das forças de contato ou o algoritmo de colisão entre partı́culas, ou ainda

se não será necessário utilizar nenhum destes algoritmos.

O modelo de esfera rı́gida é utilizado em situações em que a fração volumétrica de sólidos

é relativamente baixa, enquanto o modelo de esfera flexı́vel é mais apropriado quando a fração

volumétrica é elevada. O fluxograma em que esse algoritmo é descrito é mostrado na fig. 5.9.

Essa rotina tem o objetivo de otimizar o processo de advecção das partı́culas, de modo a mi-

nimizar o custo computacional sem assim prejudicar a qualidade das informações processadas.
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Figura 5.9: Algoritmo do transporte de partı́culas Adaptativo.



CAPÍTULO VI

VALIDAÇÃO DO MODELO DE COLISÃO

O modelo DEM foi implementado na plataforma computacional MFSim e alguns teste ini-

cias foram realizados. Como previamente discutido, o modelo DPM com acoplamento 1-via

destina-se à simulações de escoamentos diluı́dos onde não há colisão entre partı́culas, podendo

as mesmas eventualmente ocuparem o mesmo lugar no espaço. Já o modelo DPM com acopla-

mento 4-vias é utilizado em escoamentos regidos por colisão e tende a ter um comportamento

difusivo onde ocorre o espalhamento das partı́culas, mas devido ao fato de que as partı́culas

são tradas como pontos infinitesimais, ainda é possı́vel que ocasionalmente as mesmas ocupem

o mesmo lugar no espaço. Por fim, o modelo DEM trata as partı́culas como volumes, sendo

indicado para escoamentos regidos pelo contato como no caso descrito pela presente tese, onde

a altura de deposição é fator preponderante. Na figura 6.1 é ilustrada as caracterı́sticas de cada

método.

As caracterı́sticas geométricas das partı́culas são fatores que afetam significativamente o

resultado das simulações utilizando o modelo DEM. Como pode ser observado na fig. 6.2, e

como esperado, há uma maior compactação do volume da pilha na deposição de partı́culas com

diâmetros variáveis em comparação à uma deposição de partı́culas de diâmetro fixo.

Com o intuito de validar o modelo de esferas flexı́veis (DEM) implementado ao MFSIM,

reproduziu-se o experimento apresentado no artigo (AI et al., 2011). O experimento consiste

em avaliar o ângulo de deposição das partı́culas após o descarte das mesmas a partir de um

funil com bocal de diâmetro 55 mm. O funil a partir do qual é efetuado o descarte de partı́culas

é representado por uma malha 2d e é considerada dentro da simulação através do método de

fronteira imersa. Mais informações a respeito das caracterı́sticas geométricas do experimento
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são mostradas na fig. 6.3, já as caracterı́sticas fı́sicas do problema são mostrados na tab. 6.1.

1-via 4-vias DEM

Figura 6.1: Comparação entre os modelos DPM com acoplamento 1-via, DPM com
acoplamento 4-vias e DEM.
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Diâmetro fixo Diâmetro variável

Figura 6.2: Comparação entre o modelo DEM com partı́culas de diâmetro fixo e variável.
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Figura 6.3: Experimento numérico de deposição de partı́culas.

O fluido que preenche o domı́nio é o ar com massa especı́fica de 1,27 kg/m3 e viscosidade de

17,2x10�6 P. O domı́nio computacional foi considerado como uma caixa onde as condições de

contorno para o fluido são impostas como velocidade nula em todas as paredes, já as condições

de contorno para as partı́culas foram impostas como não deslizamento para a parede sul, e

deleção para todas as outras paredes.

Tabela 6.1: Parâmetros da simulação de validação do modelo de colisão entre partı́culas.

Propriedade Valor

Número de partı́culas, Np 3000

Diâmetro médio, Dp µm 7,27 mm

Massa especı́fica, rp 1056 kg/m3

Módulo de Elasticidade, Ep 4 MPa

Coeficiente de Poisson, n 0,49

Coeficiente de restituição, e 0,3

Coeficiente de fricção estático, ne 0,8

Coeficiente de fricção dinâmico, nd 0,3

Coeficiente de amortecimento viscoso, h 0,3 Ns/m
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O resultado obtido por meio de simulações com o MFSim é mostrado na fig. 6.4, e pode ser

comparado com os resultados mostrados em (AI et al., 2011) (fig. 6.5).

Figura 6.4: Resultado obtido pelo MFSim para a simulação do caso de validação.

Figura 6.5: Comparação do resultados obtidos pelo MFSim com resultados da literatura.

Como discutido anteriormente o fator preponderante para essa validação é o ângulo de

deposição da pilha que deve ser de aproximadamente 27º, o resultado da simulação usando

o MFSim obteve uma boa concordância com os resultados mostrados na literatura uma vez que
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com a altura de deposição de 0.23 m e raio da pilha de aproximante 0,45m, o angulo medido é

de 27,072º (veja a fig. 6.5).

Após validar o modelo implementado com resultados da literatura, foi verificado o ganho

computacional do modelo adaptativo para escoamentos multifásicos particulados. Na fig. 6.6

observa-se um descarte de partı́culas em um domı́nio quadrado utilizando o modelo adaptativo.

Então, o tempo necessário para uma simulação de 60 segundos foi comparado com a mesma

simulação utilizando somente o modelo DEM. As partı́culas foram injetadas em um domı́nio

contendo ar, com o fluido estático e com todas as condições de contorno de Neumann (derivada

nula). A partı́culas foram introduzidas com uma vazão volumétrica constante em uma entrada

circular, as condições de contorno para as mesmas consiste em não deslizamento para a parede

sul e deleção para todas as outras paredes.

Figura 6.6: Descarte de partı́culas em um domı́nio quadrado utilizando modelo adaptativo. As
partı́culas em vermelho estão sendo resolvidas com modelo DEM enquanto as partı́culas azuis
são resolvidas com modelo DPM-1V

Durante a simulação de 60 segundos, foram injetadas 67 mil partı́culas no domı́nio com-

putacional. Para o modelo DEM, foram necessárias 135 horas, utilizando 4 processadores e 1

GB de RAM, com um tempo final de 210 segundos por iteração. Já para o modelo adaptativo,

foram necessárias 58 horas, utilizando 4 processadores e 1 GB de RAM, com um tempo final

de 85 segundos por iteração. Assim o modelo adaptativo obteve um ganho computacional de

cerca de 60% com relação o modelo puramente DEM.



CAPÍTULO VII

MODELOS DE MACHINE LEARNING

Um modelo de Machine Learning é um algoritmos que aprende padrões de comportamen-

tos a partir de uma base de dado, e é capaz de fazer previsões e tomar decisões estratégicas

(MITCHELL, 1997), podendo ainda usar sua própria experiência para aprender e aprimorar

seus resultados através do aprendizado por reforço (WATKINS, 1989).

Os modelos de ML são derivados de métodos e teorias estatı́sticas e podem ser aplicados

como classificadores, onde o intuito é categorizar e subdividir conjuntos de dados, ou como

regressores, onde se pretende obter uma valor especı́fico.

Esta é uma tecnologia emergente que tem sido aplicada com sucesso em uma ampla varie-

dade de aplicações, incluindo simulações cientı́ficas e engenharia. Em simulações multifásicas,

o ML pode ser usado de várias maneiras, incluindo a otimização de modelos, a aceleração de

simulações e a identificação de padrões em dados complexos. O que nos permite, por exemplo,

que sejam identificados parâmetros ideais para simulações futuras, resultando em simulações

mais precisas e eficientes.

Nesta tese foram usados os dados das simulações para validação do modelo DEM (38 mil

amostras), mostrada no capı́tulo anterior, para treinamento de modelos de máquina de vetores

de suporte (Suport Vector Machine - SVM) e rede neural perceptron multicamadas (Multi-layer

Perceptron - MLP). Com o intuito de substituir os algorı́timos de cálculo das forças de contato

(DEM), permitindo que sejam realizadas simulações com um menor custo computacional.

O MLP (Multi Layer Perceptron) é um tipo de modelo de rede neural artificial que tem a

capacidade de modelar relações não lineares entre os dados. Isso o torna uma opção atraente

para a resolução de problemas que envolvem previsões baseadas em dados complexos. Além
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disso, o MLP é capaz de aprender a partir dos dados, sem a necessidade de uma programação

especı́fica, o que o torna altamente flexı́vel.

Já o SVR (Support Vector Regression) é um modelo de aprendizado de máquina que uti-

liza técnicas de aprendizado supervisionado para realizar previsões. Ele é conhecido por ser

altamente preciso e eficiente na solução de problemas de regressão, especialmente quando os

dados são complexos ou não linearmente separáveis. Além disso, o SVR é capaz de lidar com

problemas de dados com ruı́do, o que o torna uma opção atraente para a resolução de problemas

reais.

Ambos os modelos têm vantagens únicas em relação a outros modelos de machine learning,

o que os torna opções atraentes para a solução de diferentes tipos de problemas de previsão.

O uso destas técnicas ainda é recente na área de CFD, e esse trabalho é o precursor deste tipo

de análise usando a plataforma MFSim. Os modelos aqui desenvolvidos poderão ser usados

futuramente para ajustes e até mesmo na completa substituição de modelos de colisão e contanto

dentro do código MFSim.

7.1 Modelo SVM aplicado a simulações multifásicas

Um algoritmo bastante popular de machine learning que pode ser usado tanto para classificação,

quanto regressão de dados é o SVM - Suport Vector Machine. Em geral, sua utilização é reco-

mendada para um conjunto de dados complexos de quantidade pequena à intermediária.

O modelo de classificação busca a adequação de uma linha, também chamada de hiperplano,

entre as classes, no intuı́do de maximizar a distância da linha até os pontos das classes. A fig.

7.1 mostra uma representação simplificada da separação de classes conforme o modelo de SVM.

Nota-se que os vetores de suporte são os pontos que se encontram mais próximos ao hi-

perplano, e a margem pode ser entendida como a distância entre os vetores de suporte e o

hiperplano.

No espaço bidimensional, esse hiperplano é uma linha que divide o plano em duas partes,

para um conjunto de dados tridimensional, o hiperplano é de fato um plano. E assim sucessiva-

mente (GÉRON, 2021).

A classificação oferece suporte para espaços lineares e não lineares através de um truque de

kernel, do inglês Kernel Trick. Isso significa que é possı́vel criar uma fronteira de decisão em

uma nova dimensão a partir da minimização de uma fórmula, ou seja, o kernel é responsável
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Figura 7.1: Divisão de classes através de um hiperplano - SVM.

por transformar os dados de entrada no formato necessário. Alguns dos kernels usados no SVM

são lineares, polinomiais e radiais (função de base) (HARRISON, 2020):

• Polinomial - K(a,b) = (ab+1)d;

• Radial Basis Function (RBF) - K(a,b) = e(�gka�bk2);

• Sigmoide - K(a,b) = tanh(kab+ c);

Observe que a função kernel é um tipo de função de similaridade entre dois vetores em que a

saı́da da função é maximizada quando os dois vetores se tornam equivalentes (YU; KIM, 2012).

Estes conceitos da classificação a partir da separação de classes foi inicialmente proposto

por Cortes e Vapnik (1995).

Como mencionado, o SVM é também compatı́vel com a regressão linear e não linear. O

algoritmo usado para regressão é uma generalização do algoritmo Generalized Portrait desen-

volvido por Vapnik e Lerner (1963).

O SVR - SVM Regression é um método para estimar uma função que mapeia um objeto

de entrada para um número real com base em dados de treinamento. Da mesma forma que o

classificador SVM, o SVR tem as mesmas propriedades de maximização de margem e truque
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de kernel. Um conjunto de treinamento para regressão é representado pela Eq. 7.1:

D = (x1,y1) ,(x2,y2) , ...,(xm,ym) (7.1)

onde xi é um vetor n-dimensional, yi é o número real para cada xi.

A função SVR F(xi) faz um mapeamento de um vetor de entrada xi para o alvo yi conforme

mostrado na Eq. 7.2, cuja representação é uma reta (função linear):

F (x) = wx+b (7.2)

onde w é o vetor de peso e b é o bias. O objetivo é estimar os parâmetros (w e b) da função

que fornecem o melhor ajuste dos dados. Uma função SVR F(x) aproxima todos os pares (xi,

yi) enquanto mantém as diferenças entre os valores estimados e os valores reais sob a precisão

e (tolerância). Ou seja, para cada vetor de entrada x em D:

8
<

:
yi �wxi �b  e

wxi +b� yi  e
(7.3)

A margem é representada pela Eq. 7.4.

1
kwk (7.4)

Ao minimizar kwk2 para maximizar a margem, o treinamento em SVR torna-se um pro-

blema de otimização restrita como segue:

minimizar : L(w) =
1
2
kwk2 limitado por :

8
<

:
yi �wxi �b  e

wxi +b� yi  e
(7.5)

A fig. 7.2 mostra uma representação do problema linear de regressão que simboliza o pro-

cedimento adotado pelo SVR.

A solução deste problema não permite erros. Para permitir que alguns erros lidem com o

ruı́do nos dados de treinamento, o SVR de margem suave usa variáveis de folga x e x2. Então,
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Figura 7.2: Regressão linear através de um hiperplano - SVR.

o problema de otimização pode ser revisado conforme a Eq. 7.6.

minimizar : L(w,x) = 1
2
kwk2 +CÂ

i

�
x2,x⇤2� ,C > 0

limitado por :

8
>>><

>>>:

yi �wxi �b  e+xi, 8(xi,yi) 2 D

wxi +b� yi  e+x⇤, 8(xi,yi) 2 D

xi,x⇤ � 0

(7.6)

A constante C > 0 é o parâmetro de compensação entre o tamanho da margem e a quan-

tidade de erros. As variáveis de folga x e x2 lidam com restrições inviáveis do problema de

otimização impondo a penalidade aos desvios em excesso maiores que e. A fig. 7.3 representa

esta condição, onde estes parâmetros são evidenciados com relação ao hiperplano.

Para resolver o problema de otimização da Eq. 7.6, podemos construir uma função de

Lagrange a partir da função objetivo com multiplicadores de Lagrange da seguinte forma:
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Figura 7.3: Regressão linear através de um hiperplano com variáveis de folga - SVR.

minimizar : L(w,x) = 1
2 kwk2 +C Âi

�
x2,x⇤2��Âi (hix,h⇤

i x⇤)

�Âi ai (e+hi � yi +wxi +b)

�Âi a⇤
i (e+h⇤

i + yi �wxi �b)

limitado por :

8
<

:
(hi,h⇤

i )� 0

(ai,a⇤
i )� 0

(7.7)

onde hi,h⇤
i ,ai,a⇤

i são os multiplicadores de Lagrange que satisfazem restrições positivas. A

seguir está o processo para encontrar o ponto de sela usando as derivadas parciais de L em

relação a cada multiplicador lagrangiano para minimizar a função L.

∂L
∂b

= Â
i
(ai �a⇤

i ) = 0

∂L
∂w

= w�Â
i
(ai �a⇤

i )xi = 0, w = Â
i
(ai �a⇤

i )xi

∂L
∂x⇤i

=C�a⇤
i �h⇤

i = 0, h⇤
i =C�a⇤

i

(7.8)

O problema de otimização com restrições de desigualdade pode ser alterado para o seguinte
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problema de otimização dupla substituindo a Eq. 7.8 na 7.7. As variáveis duais hi,h⇤
i são

eliminadas nesse processo e tem-se que:

w = Â
i
(ai �a⇤

i )xi

hi =C�ai

h⇤
i =C�a⇤

i

(7.9)

onde w é representado por uma combinação linear dos vetores de treinamento xi. Assim, a

função SVR F(x) torna-se a seguinte função:

F (x) = Â
i
(ai �a⇤

i )xix+b (7.10)

A Eq. 7.10 pode mapear os vetores de treinamento para valores reais de destino, permitindo

alguns erros, mas não pode lidar com o caso SVR não linear. O mesmo truque de kernel pode

ser aplicado substituindo o produto interno de dois vetores xi,xj por uma função de kernel

K(xi,xj). O espaço de recursos transformado geralmente é de alta dimensão e a função SVR

nesse espaço torna-se não linear no espaço de entrada original. Dessa forma a Eq. 7.10 agrega

o kernel conforme mostrado na Eq. 7.11:

F (x) = Â
i
(ai �a⇤

i )K (xix)+b (7.11)

Mais detalhes da formulação, equacionamento e priorização de ranking podem ser encon-

trados no trabalho dos autores Yu e Kim (2012).

A fig. 7.4 mostra uma representação da aproximação não linear a partir do uso de kernel

polinomial para o SVR. Este resultado é melhor detalhado pelo própria referência citada - Awad

et al. (2015).

7.2 Modelo MLP aplicado a simulações multifásicas

Uma rede neural é um método de inteligência artificial que utiliza uma caracterı́stica de

cálculo inspirada no cérebro humano de forma a processar dados e determinar padrões na busca

pela solução do problema através da lógica de entradas e saı́das. As redes neurais foram apre-

sentadas pela primeira vez por McCulloch e Pitts (1943). Neste trabalho foi apresentado um
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Figura 7.4: Regressão polinomial - SVR. Fonte: Awad et al. (2015)

modelo computacional simplificado para cálculos complexos tendo como ideologia o caráter

“tudo ou nada” da atividade nervosa, sendo os eventos neurais e as relações entre eles tratados

por meio da lógica proposicional.

Este trabalho proposto por McCulloch e Pitts (1943), foi desenvolvido um modelo simples

de neurônio biológico, que ficaria conhecido como neurônio artificial uma vez que ele apresenta

uma ou mais entradas binárias e uma saı́da binária.

A fig. 7.5 ilustra um esquema de cálculos lógicos, assumindo a hipótese de que um neurônio

está ativo quando pelo menos duas de suas entradas estiverem ativas.

Figura 7.5: Redes Neurais Artificiais e seus cálculos lógicos. Fonte: Géron (2021).

Pela fig. 7.5 é possı́vel perceber que na primeira rede se o neurônio A estiver Ativado, o

neurônio C também será ativado, pois recebe dois sinais de A. Na segunda rede, C somente

será ativado se A E B estiverem ativados. Na terceira rede C será ativado se A ou B estiverem

ativados ou se ambos estiverem ativados. E na última rede C somente é ativado se A estiver
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ativado e B desativado (GÉRON, 2021).

O Perceptron é uma arquitetura simples de rede neural desenvolvida por Rosenblatt (1958).

Esta rede é baseada no classificador binário que mapeia sua entrada x (um vetor de números

reais ao invés de valores binários) para um valor de saı́da f (x), e cada conexão de entrada se

associa a um peso. O neurônio é chamado de unidade de limiar linear (LTU).

A fig. 7.6 mostra a estrutura de uma LTU, com três entradas. A LTU calcula a soma

ponderada das entradas conforme o peso associada a cada uma delas, e aplica uma função

degrau a essa soma para obtenção do resultado hw(x).

Figura 7.6: Representação de um LTU. Fonte: Géron (2021)

Como função degrau, em geral é bastante utilizado a função Heaviside ou a função de degrau

unitário conforme mostrado na Eq. 7.12.

heaviside(z) =

8
<

:
0, se z < 0

1, se z � 0
(7.12a)

sgn(z) =

8
>>><

>>>:

�1, se z < 0

0, se z = 0

1, se z > 0

(7.12b)

Um perceptron é composto apenas de uma camada de LTU que está diretamente conectado a

todas as entradas. Quando um neurônio de uma camada se conecta a todos os outros da camada
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anterior, temos uma camada conhecida como camada densa, ou camada totalmente conectada

(GÉRON, 2021). Para calcular as saı́das de uma camada de neurônios de diversas instâncias

pode-se utilizar a Eq. 7.13.

hW,b (X) = f(xW+bMLP) (7.13)

onde X é a matriz de entradas, W representa a matriz de pesos de conexão, bMLP é o vetor de

viés (um por neurônio) e f é conhecido como função de ativação (na LTU é a função degrau).

O treinamento de um perceptron se baseia na teoria hebbiana. Simplificadamente, a teoria

é resumida como ”células que disparam juntas, permanecem conectadas”, a ideia é que se um

neurônio aciona outro neurônio com frequência, a conexão entre eles se torna forte. Essa regra

também ficou conhecida como regra de Hebb em homenagem ao seu desenvolvedor Donald

Hebb (GÉRON, 2021).

A Perceptron Multicamadas (MLP) é uma rede neural semelhante à rede conhecida somente

como Perceptron, porém com mais camadas em uma estrutura composta por uma camada de

entrada, uma ou mais camadas de LTU chamada de camadas ocultas e uma camada de saı́da (ver

fig. 7.7). Quando uma rede possui muitas camadas ocultas (dezenas ou até mesmo centenas)

pode ser considerada como uma rede neural profunda.

Figura 7.7: Diagrama de um Perceptron Multicamadas. Fonte: Géron (2021).

É importante destacar que a fig. 7.7 trás uma representação de uma rede neural Feed-

Forward, isso significa que o cálculo e armazenamento de variáveis intermediárias (incluindo
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saı́das) para uma rede neural é feito somente a partir da camada de entrada para a camada de

saı́da.

Já o Backpropagation refere-se ao método de cálculo do gradiente dos parâmetros da rede

neural. Resumindo, o método percorre a rede na ordem inversa, da camada de saı́da para a ca-

mada de entrada, de acordo com a regra da cadeia do cálculo. O algoritmo armazena quaisquer

variáveis intermediárias (derivadas parciais) necessárias ao calcular o gradiente em relação a

alguns parâmetros. Em resumo, esse método busca otimizar o erro na saı́da em relação a uma

variável dependente desejada. Ele funciona computando o gradiente da função de perda com

relação a cada peso na rede e, em seguida, atualizando esses pesos na direção oposta ao gradi-

ente para minimizar o erro. Este processo é repetido várias vezes até que o erro seja aceitavel-

mente baixo ou uma condição de parada é alcançada (AGGARWAL, 2018).

A função de perda que é minimizada durante o treinamento é geralmente a mean squared

error (MSE), que é dada por:

J =
1
2 Â

i

�
yi �f

�
zi��2 (7.14)

As funções de ativação mais populares são mostradas pela fig. 7.8.

Figura 7.8: Funções de ativação. Fonte: Feng et al. (2019).

As redes neurais para regressão são uma subcategoria de modelos de redes neurais que são
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utilizados para prever valores contı́nuos. Em contraste com os modelos de classificação, que

preveem a categoria a que um determinado exemplo pertence, os modelos de regressão são

projetados para estimar valores numéricos precisos.

Em geral, MLPs para regressão não necessitam de nenhuma função de ativação para saı́da.

Em vez disso, a saı́da da MLP é uma combinação linear dos inputs passados através de todas as

camadas ocultas.

A principal diferença entre o modelo de classificação e regressão estará na camada de saı́da.

Neste caso, para resolver problemas de classificação, a camada de saı́da precisa ter tantos

neurônios quanto as classes existentes. Por isso, na regressão não precisamos limitar nossa

saı́da, uma vez que esta pode ser uma função de ativação linear. Ou seja, a entrada será repro-

duzida exatamente igual na saı́da (GÉRON, 2021).

7.2.1 Resultado dos modelos ML em comparação com o modelo DEM

Para o modelo de MLP usado neste trabalho foi utilizada a classe SVR contida na biblio-

teca open source de machine learning scikit-learn em linguagem de programação Python™. Os

parâmetros de velocidade ui e vorticidade wk vindos do domı́nio euleriano, além do número de

partı́culas presentes nas células computacionais próximas à partı́cula analisada np, foram defini-

dos como parâmetros de entrada (feature) para o treinamento do modelo, e o como parâmetro de

saı́da (target) foi utilizado o deslocamento da partı́cula ao longo do passo de tempo (xnew
pi �xold

pi ).

Uma comparação entre o resultado dos modelos DEM e SVR para as direções X e Y são

mostradas nas fig. 7.9 e 7.10, respectivamente. As figuras apresentam o gráfico de dispersão

dos resultados obtidos pelos dois modelos, a linha em preto no gráfico é uma linha de referência

que nos permite uma melhor avaliação visual da performance do modelo SVR.

Pela figura 7.9, é possı́vel notar que o modelo SVR apresenta uma performance bastante se-

melhante à do modelo DEM, com valores bastante próximos aos valores esperados. Já na figura

7.10, é possı́vel notar que o modelo SVR apresenta uma performance ligeiramente inferior em

relação ao apresentado para a direção X, o que é confirmado pelas métricas de erro mostrados

na tab. 7.1.

Assim como para o modelo SVR, gráficos de dispersão para a comparação entre os resul-

tados dos modelos DEM e MLP para as direções X e Y são mostradas nas fig. 7.11 e 7.12,

respectivamente.

A análise da figura 7.11 revela que o modelo MLP apresenta uma eficiência comparável
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Figura 7.9: Gráfico de dispersão para comparação dos valores de deslocamento na direção x
obtidos pelo DEM e pelo SVR.
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Figura 7.10: Gráfico de dispersão para comparação dos valores de deslocamento na direção y
obtidos pelo DEM e pelo SVR.

ao modelo SVR, com resultados semelhantes aos valores apresentados pelo DEM. Na figura

7.12, é possı́vel perceber que o desempenho do modelo MLP, assim como o modelo SVR, é

ligeiramente inferior em comparação com a direção X. Essa diferença para alguns valores de

deslocamento em ambos os modelos pode ser explicada pela aplicação de condições de contorno

dentro do MFSim que não são aplicadas ao modelo MLP.
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Figura 7.11: Gráfico de dispersão para comparação dos valores de deslocamento na direção x
obtidos pelo DEM e pelo MLP.
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Figura 7.12: Gráfico de dispersão para comparação dos valores de deslocamento na direção y
obtidos pelo DEM e pelo MLP.

Na tab. 7.1 também são apresentadas as métricas de erro do modelo MLP com relação ao

DEM. Ressalta-se que o modelo SVR teve um desempenho notadamente melhor que o modelo

SVR, apesar de ser um modelo computacionalmente mais caro.

Os modelos ML apresentaram uma boa performance para a previsão do deslocamento das
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Tabela 7.1: Métricas de erro para o modelo MLP

Métrica Direção x Direção y

SVR MLP SVR MLP

mean absolute error 0.046025236 0.097234029 0.044148088 0.094777399

mean squared error 0.003657459 0.017900399 0.003523554 0.018244744

mean root squared error 0.060476926 0.133792374 0.059359530 0.135073105

partı́culas. No entanto, o seu uso dentro do MFSim é momentaneamente inviabilizado devido

à dificuldade de interação entre o MFSim e o script python dos modelos de ML, que no mo-

mento é feito através da escrita em arquivos de texto, um processo computacionalmente caro.

O processo de advecção de partı́culas usando os modelos de ML, em substituição à modelos

tradicionais, é mostrado no fluxograma apresentado no fig. 7.13.
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Figura 7.13: Algoritmo do transporte de partı́culas para os modelos de ML.



CAPÍTULO VIII

ESTUDO DA DISPERSÃO DE CASCALHOS DESCARTADOS EM FASE DE

PERFURAÇÃO SEM RETORNO

Segundo a Agencia Nacional de petróleo (ANP) a produção nacional de petróleo tem sido

crescente nos últimos anos. Em 2019 houve um aumento de 7,8%, atingindo a marca de 2,8

milhões de barris/dia e, mesmo durante a pandemia de COVID-19 registrou-se, de acordo com

a Petrobras, uma alta de 9% nos três primeiros trimestres de 2020, totalizando 2,839 milhões

de barris de óleo e gás natural. Esta elevação foi liderada pela oferta de petróleo do pré-sal, que

corresponde a cerca de 50% da produção nacional.

Em virtude do impacto ambiental causado pelos rejeitos provenientes da crescente exploração

e produção de petróleo e gás, vê-se a necessidade do monitoramento de dispersão de resı́duos

oriundos de tal atividade. Dentro deste contexto a perfuração de poços tem se tornado alvo

de processos de licenciamento ambiental por parte dos órgãos responsáveis pelo controle e

fiscalização sobre uso dos recursos naturais – IBAMA, que em muitos casos pode limitar a

produção em função da extensão, e da altura de deposição, da área afetada pelo descarte.

As perfurações de poços podem ser exploratórias, onde se tem como objetivo a identificação

da presença de óleo ou gás e a avaliação do poço em si quanto à qualidade do mesmo, extensão

do acúmulo e etc, ou podem ser de desenvolvimento, na qual objetiva-se a retirada de óleo e

gás. Na primeira etapa de perfuração, dita sem riser (veja a fig. 8.1), um fluido de base aquosa

é destinado, dentre outras finalidades, ao bombeamento do cascalho (calcarenito) para fora do

poço, portanto, o cascalho e o fluido de perfuração são descartados sobre o assoalho oceânico

a poucos metros acima do fundo do mar, em região de águas profundas. Na etapa com riser

(veja a fig. 8.1) o fluido de perfuração (de base orgânica com baixa solubilidade em água) e
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o cascalho retornam para a superfı́cie, sendo apenas este último, descartado no mar (DIAS;

COUTINHO; MARTINS, 2005).

Figura 8.1: Esquema das fase sem riser e fase com riser da perfuração de poços de petróleo.
Fonte: Hinwood et al. (1994).

Segundo o Termo de Referência ELPN/IBAMA No 039/05: “deve-se elaborar estudos de

modelagem para a simulação da trajetória e da dispersão, de cada tipo de efluente que pre-

tenda lançar ao mar (fluido de perfuração, cascalhos, água de produção, efluentes provenientes

de teste de estanqueidade, etc), devendo para tal, utilizar ferramentas informatizadas, dados

operacionais e meteo-oceanográficos, dentre outros que se façam necessário”.

O processo inicial de perfuração de poços de petróleo no mar descarta fluido de perfuração e

fragmentos de rocha que se depositam no assoalho oceânico, implicando na exposição de orga-

nismos bentônicos a agentes estressores de ordem quı́mica e fı́sica. Pretende-se então modelar

o transporte, dispersão e deposição de cascalhos no assoalho oceânico com ênfase em sólidos

grosseiros de diversos diâmetros para avaliação do impacto causado pelas primeiras fases de

perfurção, dita sem riser.

Nessa seção são apresentados resultados para simulações do descarte de cascalho com
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a formulação DPM, comparados os acoplamentos 2-vias e 4-vias, bem como resultados de

simulação com a formulação DEM. Por fim são mostradas extrapolações temporais da simulações

no sentido de se obter uma estimativa da altura e área da pilha de descarte para uma simulação

de 36 horas.

8.1 Modelo computacional

Nesta tese foram realizadas simulações com parâmetros representativos para os poços de

Búzios e Marlim. No modelo numérico implementado para Búzios foi considerando um domı́nio

retangular de [8,5x8,5x8,5] m nas direções x, y e z respectivamente e velocidade de corrente

marı́tima média igual a 0,06 m/s e profundidade 2200 metros (veja a fig. 8.2), já para Marlim

foi considerando um domı́nio retangular de [10,2x8,5x8,5] m nas direções x, y e z respectiva-

mente e velocidade de corrente marı́tima média igual a 0,16 m/s e profundidade 1200 metros

(veja a fig. 8.3).

Figura 8.2: Domı́nio computacional usado nas simulações para o poço de Búzios.

Em ambos os modelos utilizou-se malha adaptativa, com critérios de adaptatividade para
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Figura 8.3: Domı́nio computacional usado nas simulações para o poço de Marlim.

vorticidade e para a presença de partı́culas, a malha mais refinada foi discretizada em volumes

cujas laterais possuem tamanho de 26,56 mm, e a malha mais grosseira tem volumes cujas la-

terais possuem tamanho de 212,5 mm. Para as fronteiras Sul e Leste foram definidas condições

de contorno de Dirichlet (valor imposto) para velocidade e de Neumann (derivada nula) para

pressão, em Leste foi utilizado um perfil de velocidade e em Sul foi definido velocidade nula.

Nas fronteiras Inferior, Superior e Norte foram definidas condições de contorno de Neumann

para velocidade e de Dirichlet para pressão e, por fim, foi utilizada a condição de contorno wave

transmissive (ORLANSKI, 1976) para a velocidade e Neumann para pressão na fronteira Oeste

(na fig. 8.4 é possı́vel observar a posição de cada condição de contorno apresentas anterior-

mente). As partı́culas foram injetadas no domı́nio a partir da posição localizada em x = 4,25 m,

y = 2 m e z = 4,25 m na forma de um anel com 0,46 m de diâmetro externo e 0,15 de diâmetro

interno.

Os parâmetros e as propriedades utilizadas para o fluido de perfuração e para as partı́culas

que saem da cabeça de poço são mostradas na tab. 8.1. Ressalta-se que nas simulações apre-
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Figura 8.4: Representação gráfica da posição das condições de contorno.

sentadas nesta tese foi considerado que o fluido que escoa no domı́nio e o fluido que sai da

cabeça de poço (fluido de perfuração) possuem as mesmas propriedades fluido dinâmicas (i.e.

densidade e viscosidade).

Tabela 8.1: Propriedades do fluido de perfuração e do cascalho

Vazão (Q) 0,004 m3/s 2,09m3/s
Massa especı́fica (r) 2500 kg/m3 1032 kg/m3

Velocidade (V ) na direção y 1,85 m/s 1,85 m/s
Viscosidade Dinâmica do fluido (µ) 0,00098 Pa.s
Diâmetro médio das Partı́culas (dp) 10 mm

Velocidade angular da partı́cula (wp) 10,41 rad/s

Destaca-se que foi considerado a mesma velocidade para o cascalho e para o fluido de

perfuração, e que a mesma foi encontrada empiricamente para a similitude com um fluido de

perfuração de base água com viscosidade aparente de 180 cP e velocidade de 0,6 m/s.

8.2 Simulações com a formulação DPM e acoplamento 2-vias e 4-vias

A formulação de 2-vias embora forneça a resolução para o problema através de uma forma

simplificada, proporciona exemplificar de maneira qualitativa a dinâmica do transporte de partı́culas

e distribuição espacial do cascalho. A formulação 4-vias possibilita o choque entre partı́culas e

proporciona uma melhor representação da dispersão das partı́culas no domı́nio. Foram simula-
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dos quatro casos para uma avaliação inicial da dinâmica do problema:

• O primeiro considerou a emissão de partı́culas, usando a formulação 2-vias, através de

uma cabeça de poço com comprimento de 2 m situada no assoalho oceânico a uma pro-

fundidade de 2000 m, sendo influenciada pela ação de uma corrente marı́tima na direção

x com velocidade de 0,16 m/s, que atua na dispersão das partı́culas. Foi estabelecido o

tempo de descarte igual a 45 s;

• O segundo considerou a emissão de partı́culas, usando a formulação 4-vias, através de

uma cabeça de poço com comprimento de 2 m situada no assoalho oceânico a uma pro-

fundidade de 2000 m, sendo influenciada pela ação de uma corrente marı́tima na direção

x com velocidade de 0,16 m/s, que atua na dispersão das partı́culas. Foi estabelecido o

tempo de descarte igual a 45 s;

• O terceiro considerou a emissão de partı́culas, usando a formulação 4-vias, através de

uma cabeça de poço com comprimento de 2 m situada no assoalho oceânico a uma pro-

fundidade de 1000 m, sendo influenciada pela ação de uma corrente marı́tima na direção

x com velocidade de 0,06 m/s, que atua na dispersão das partı́culas. Foi estabelecido o

tempo de descarte igual a 45 s;

• Por fim, considerou-se a emissão de partı́culas através de uma cabeça de poço com com-

primento de 2 m situado no assoalho oceânico a uma profundidade de 1000 m, sendo

influenciada pela ação de uma corrente marı́tima na direção x com velocidade de 0,16

m/s, juntamente com a presença de uma fronteira imersa com velocidade de rotação de

100 rpm, simulando os efeitos gerados pela coluna de perfuração. Foi estabelecido o

tempo de descarte igual a 45 s. Nesta simulação as partı́culas são injetadas sem veloci-

dade angular, sendo sua rotação influenciada apenas pela coluna de perfuração.

As figs. 8.5, 8.6 e 8.7 mostram a distribuição das partı́culas ao longo do domı́nio e são colo-

ridas de acordo com o número de partı́culas em um volume finito, destaca-se que nestas figuras

são mostrados os deslocamentos da partı́culas com relação a posição de descarte, representada

graficamente na posição (0;0).
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(a)

(b)

Figura 8.5: Panorama da dispersão de cascalho. (a) Dispersão de cascalho para Ve = 0,16 m/s
e formulação 2-vias, (b) Dispersão de cascalho para Ve = 0,16 m/s e formulação 4-vias.
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(a)

(b)

Figura 8.6: Panorama da dispersão de cascalho. (a) Dispersão de cascalho para Ve = 0,06 m/s
e formulação 4-vias, (b) Dispersão de cascalho para Ve = 0,16 m/s e formulação 4-vias.
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(a)

(b)

Figura 8.7: Panorama da dispersão de cascalho. (a) Dispersão de cascalho para Ve = 0,16 m/s
e formulação 2-vias, (b) Dispersão de cascalho para Ve = 0,16 m/s, formulação 2-vias e com
uma fronteira imersa girando a uma velocidade de 100 rpm.

É possı́vel observar nos resultados das simulações que, devido ao fluxo cruzado, surgem

vórtices que afetam o trajeto inicial das partı́culas. No entanto, a força da gravidade (força
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peso) age de maneira predominante na dinâmica do movimento, devido ao tamanho, densidade

e peso das partı́culas, levando a concentrações mais elevadas nas áreas próximas à região de

descarte.

Como esperado, o escoamento com maior velocidade proporciona uma dispersão maior do

cascalho ao longo da direção preferencial, conforme mostrado na fig. 8.6. É possı́vel notar que

a formulação de 4 vias proporciona uma maior dispersão das partı́culas em comparação com

a formulação de 2 vias, como discutido anteriormente (veja a fig. 8.5). A presença da coluna

de perfuração não causa uma mudança significativa na dinâmica do movimento das partı́culas

quando injetadas com uma velocidade angular inicial, conforme apresentado na fig. 8.7.

8.3 Simulações com a formulação DEM

O Método dos Elementos Discretos (DEM), é utilizado para simulações com regimes densos

e regidos por contato entre partı́culas, sendo a interação entre estas modeladas como uma força

de contato através da qual é obtido o acúmulo de partı́culas.

Foi simulado usando o modelo DEM o caso de emissão de partı́culas de 8 a 10 mm de

diâmetro através de um jato com velocidade de 1,85 m/s na direção y situado no assoalho

oceânico. A evolução da pluma de cascalhos descartados para condições referentes a Búzios

são mostrados na fig. 8.8 e a pilha de descarte resultante é mostrada em maiores detalhes na

fig. 8.10. Enquanto a evolução da pluma de cascalhos descartados para condições referentes

a Marlim são mostrados na fig. 8.9 e a pilha de descarte resultante é mostrada em maiores

detalhes na fig. 8.11. Destaca-se que os gráficos de panorama de dispersão são construı́dos a

partir de dados estatı́sticos, sendo o ponto de injeção das partı́culas a posição (0;0).

Analogamente aos resultados mostrados para a formulação DPM, nota-se pelas fig. 8.8 e

fig. 8.9 que a pluma assenta rapidamente e se acumula próximo ao ponto de descarga devido

ao tamanho consideravelmente grande das partı́culas. A dinâmica da dispersão é então uma

consequência da formação da própria pilha de cascalhos.

8.3.1 Extrapolação temporal do descarte de cascalho

A partir dos dados da simulação mostrada acima é possı́vel obter a taxa de crescimento da

pilha de cascalho ao longo do tempo, determinando assim através de métodos de extrapolação,

a altura e a extensão de deposição para 36h de perfuração.
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5 s 11,5 s

46 s 69 s

69 s 115 s

Figura 8.8: Evolução temporal da simulação de dispersão de cascalho com velocidade de
corrente marı́tima Ve = 0,06 m/s.
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5 s 11,5 s

46 s 69 s

69 s 115 s

Figura 8.9: Evolução temporal da simulação de dispersão de cascalho com velocidade de
corrente marı́tima Ve = 0,16 m/s.
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Figura 8.10: Panorama da dispersão de cascalho ao final da simulação usado formulação DEM
e velocidade de corrente marı́tima Ve = 0,06 m/s.

Figura 8.11: Panorama da dispersão de cascalho ao final da simulação usado formulação DEM
e velocidade de corrente marı́tima Ve = 0,16 m/s.

Para tal foi utilizado o modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) que é

um modelo estatı́stico que é amplamente utilizado em análise de séries temporais para prever

valores futuros a partir de valores passados.

O modelo ARIMA é composto por três componentes principais: o componente de auto-

regressão (AR) representa a relação entre o valor atual e valores passados da série temporal; já
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componente de integração (I) é responsável por tornar a série estacionária, o que significa que

sua tendência e variância são constantes ao longo do tempo e; por fim, o componente de média

móvel (MA) representa a relação entre a média dos erros residuais e valores futuros.

A previsão é feita usando os parâmetros identificados, juntamente com os valores passados

da série temporal. O modelo ARIMA é capaz de capturar tendências, sazonalidade e ciclos,

tornando-o uma escolha popular para séries temporais com comportamentos complexos. O que

o torna um ótimo método para os ajustes das curvas de Búzio, fig. 8.12, e Marlim, fig. 8.13.

Figura 8.12: Ajuste da curva da altura de deposição de descartes para o poço de Búzios.

Figura 8.13: Ajuste da curva da altura de deposição de descartes para o poço de Marlim.

Com o modelo ajustado foi então efetuada uma extrapolação para 36 horas de descarte. Foi
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definido um parâmetro de incerteza igual a 30%, assim foi obtido uma faixa de valores para a

altura de deposição(fig. 8.14 e fig. 8.15).

O algorı́timo ARIMA obteve um bom ajuste para as curvas e as extrapolações apresentam li-

mites máximos e mı́nimos, nos quais o valor máximo resulta em uma maior altura de deposição,

enquanto o valor mı́nimo resulta em uma maior área de descarte como pode ser observado nas

figuras abaixo. As figuras 8.16 e fig. 8.17 representam o panorama da dispersão para valor de

altura de deposição máximo e mı́nimo, respectivamente, para Búzios.

Figura 8.14: Extrapolação temporal da altura de deposição de descartes para o poço de Búzios.

Figura 8.15: Extrapolação temporal da altura de deposição de descartes para o poço de Marlim.

Uma fase de perfuração sem riser com duração de 36 h em uma velocidade de corrente



91

marı́tima de 0,06 m/s resulta em uma pilha com diâmetro entre 32 m e 38 m e altura entre 1,7

m e 2,40 m. Neste caso a corrente marı́tima não tem velocidade o suficiente para carregar as

partı́culas, sendo mais significativa a velocidade angular imprimida às partı́culas pela coluna de

perfuração, por isso a posição do centro da pilha de partı́culas é (0,0;-0,22), sendo a posição de

injeção de referencia (0;0).

Figura 8.16: Panorama da dispersão de cascalho máximo para 36 h de perfuração para Búzios.

Figura 8.17: Panorama da dispersão de cascalho mı́nimo para 36 h de perfuração para Búzios.

Já as fig. 8.18 e fig. 8.19 representam o panorama da dispersão para valor de altura de
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deposição máximo e mı́nimo, respectivamente, para Marlim.

Figura 8.18: Panorama da dispersão de cascalho máximo para 36 h de perfuração para Marlim.

Figura 8.19: Panorama da dispersão de cascalho mı́nimo para 36 h de perfuração para Marlim.

Em uma fase de perfuração sem riser com duração de 36 em uma velocidade de corrente

marı́tima de 0,16 m/s resulta em uma pilha com diâmetro entre 34 m e 42 m e altura dentre 1,43

m e 2,1 m. Devido a velocidade de corrente marı́tima a posição do centro da pilha de partı́culas

é (0,37;0,01), sendo a posição de injeção de referencia (0;0).



CAPÍTULO IX

CONCLUSÕES

A dinâmica de fluidos computacional é uma ferramenta poderosa para entender o compor-

tamento de escoamentos multifásicos. Esta tese teve como objetivo o estudo e desenvolvimento

matemático-computacional de uma modelagem para escoamentos multifásicos com partı́culas

sólidas. A análise desse tipo de escoamento é importante para a eficiência e sustentabilidade de

processos industriais.

Este é trabalho foi desenvolvido em uma parceria entre o MFLab e a Petrobras e o objetivo

era simular computacionalmente as primeiras fases da perfuração de poços de petróleo, fases

sem riser.

Para tal foi implementada uma rotina adaptativa para advecção de partı́culas em escoa-

mentos multifásicos usando os modelos de esfera rı́gida e esfera flexı́vel que apresentou uma

redução de até 60% no custo computacional em relação ao uso apenas do DEM. Os modelos

SVR e MLP implementados se mostraram uma boa alternativa para substituição de modelos

mais complexos de colisão e contato em escoamentos multifásicos com partı́culas, mas o aco-

plamento entre estes modelos e o MFSim, inviabilizou momentaneamente o uso dos mesmos

para simulações complexas, como é o caso desta tese.

Inicialmente, foram simulados quatro casos usando o modelo DPM para exemplificar de

maneira qualitativa a ocorrência de uma distribuição espacial do cascalho em virtude de deter-

minados parâmetros preponderantes em cada estudo de caso. Nesse primeiro estudo de caso foi

observado que injetar as partı́culas com uma velocidade angular é uma boa simplificação em

relação ao uso de uma fronteira imersa com rotação para representar a coluna de perfuração.

Como era de se esperar a simulações mostraram que uma maior velocidade de corrente marı́tima
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aumenta a dispersão do cascalho na direção preferencial do escoamento. Assim como a utilização

do modelo de colisão, mesmo que esse aumento na dispersão devido as colisões tenha sido

pouco significativo.

O modelo DEM foi validado em comparação com resultados da literatura e os resultados

obtidos representaram bem o crescimento da pilha de cascalho, embora o método apresente um

alto custo computacional mesmo usando a rotina adaptativa. As simulações mostraram que o

mecanismo de transporte das partı́culas nesta fase de perfuração se dá essencialmente pela ação

gravitacional e posteriormente pelo deslizamento das partı́culas sobre a pilha formada.

Apesar do pouco tempo simulado, foi possı́vel reconhecer e reproduzir o padrão de cresci-

mento da pilha e assim extrapolar a altura de deposição para uma perfuração com duração de 36

h. Os resultados desta extrapolação mostram uma pilhas significativamente próxima a cabeça

do poço, sendo que no pior dos casos um diâmetro de descarte de 42 m. Segundo a literatura, o

principal fator de impacto ambiental neste tipo de operação é o soterramento, estando assim o

dano ambiental limitado à um raio de 20 m.
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malha adaptativa dinâmica. Universidade Federal de Uberlândia, 2019.

SANTOS, P. V. dos. Impactos ambientais causados pela perfuração em busca do petróleo.
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