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Resumo

A dinâmica de fluidos computacional vem sendo uma das maiores revoluções nos estudos

da física aplicada. Entender como se dá a interação entre estruturas e fluidos é um ramo basilar

das indústrias como a aeronáutica, marítima e petrolífera. No âmbito do estudo de escoamentos,

a análise de uma esfera imersa em um fluido se torna um caso canônico. No presente trabalho

foi utilizado um código de CFD para a simulação do comportamento do escoamento sobre uma

esfera em várias rotações sobre o próprio eixo. Foi utilizado uma malha adaptativa em combi-

nação com o método da fronteira imersa. Os dados obtidos por sondas ao longo do domínio da

simulação foram utilizadas na produção de um metamodelo capaz de prever a rotação da esfera

através da variação das velocidades registradas. O metamodelo foi constituído pelo algoritmo

de aprendizado de máquina XGBoost , que foi capaz de prever a velocidade de rotação através

dos dados da simulação.

Palavras-chave: Metamodelagem, Fronteira Imersa, Machine Learning.



Abstract

Computational fluid dynamics has been one of the biggest revolutions in applied physics

studies. Understanding how the interaction between structures and fluids occurs is a basic field

of industries such as aeronautics, maritime and oil. Within the scope of the study of flows, the

analysis of a sphere immersed in a fluid becomes a canonical case. In the present work, a CFD

code was used to simulate the behavior of the flow over a sphere at various rotations about its

own axis. An adaptive mesh was used in combination with the immersed boundary method.

The data obtained by probes along the simulation domain were used in the production of a

metamodel capable of predicting the rotation of the sphere through the variation of the recorded

velocities. The metamodel was constituted by the XGBoost machine learning algorithm, which

was able to predict the rotation speed through the simulation data.

Keywords: Metamodeling, Imersed Boundary, Machine Learning.
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ção entre camadas de fluido, pressão e forças de arrasto, se mostrando crucial para entender e

prever o comportamento de muitos sistemas de engenharia, permitindo prever o desempenho, a

estabilidade e a segurança desses sistemas.

Figura 2 ± Queda da ponte de Tacoma

Fonte: Retirado de (WASHINGTON, 1940)

A análise do comportamento entre fluidos e estruturas requer um esforço multidisciplinar

para compreender de forma satisfatória os fenômenos relacionados. No âmbito da pesquisa

neste campo do conhecimento, a abordagem experimental é fundamental. Experimentos são

realizados tanto de forma material quanto computacional. A experimentação computacional

tem apresentado inúmeras vantagens, graças ao progresso tecnológico exponencial no desen-

volvimento de máquinas cada vez mais poderosas. Experimentos físicos, às vezes em escala,

requerem uma modelagem física robusta, simulando o ambiente a ser estudado com suposições

físicas gerais (para viabilizar o experimento), necessitam de materiais à disposição e espaço

em laboratórios controlados onde variáveis externas ao experimento sejam minimizadas. Tudo

isso requer um gasto financeiro considerável e grupos de pesquisa aprimorados nas técnicas de

instrumentação para que a extração dos dados seja válida. A simulação computacional veio

complementar a experimentação física, preenchendo espaços onde o experimento físico é con-

siderado inviável por vários motivos, como o financeiro, a rapidez e a insalubridade (fator de

risco). No entanto, é necessário ter recursos humanos habilidosos em modelagem numérica e

um poder computacional cada vez maior (o que vem sendo suprido pelo desenvolvimento tec-

nológico fulminante dos processadores centrais e gráficos). Na experimentação computacional,

é necessário que as suposições físicas sejam traduzidas em uma modelagem matemática capaz

de representar o problema estudado. Nesse âmbito, o cálculo diferencial se apresenta como uma

ferramenta poderosa de trabalho nas engenharias. As equações diferenciais são as ferramentas

que permitem traduzir a modelagem física para a discretização numérica - a base da simulação



1.1. OBJETIVOS 3

computacional. Junto com a evolução do hardware dos computadores, o advento do aprendi-

zado de máquina e da metamodelagem revolucionaram a maneira como abordamos a análise

de dados. Aproveitando o poder dos algoritmos e da inteligência artificial, existe a possibili-

dade de processar grandes quantidades de dados com grande velocidade e precisão, permitindo

extrair insights que antes eram impensáveis de obter. Por meio da metamodelagem, é possí-

vel criar modelos que podem ser usados para prever resultados futuros e otimizar processos já

estabelecidos. Da mesma forma, também possibilita a criação de modelos adaptáveis, capazes

de se ajustar de acordo com o contexto e as variações nos dados. Em suma, Machine Lear-

ning e metamodelagem desenvolveram um mundo de possibilidades para a análise de dados,

permitindo-nos obter resultados que antes eram inimagináveis.

A esfera, como sólido geométrico simples, é a base de estruturas na indústria. Neste tra-

balho, é abordado a simulação de uma esfera submersa em um fluido, aplicando o método da

fronteira imersa (IB) e utilizando o código de Dinâmica de Fluidos Computacional MFSim,

desenvolvido no Laboratório de Mecânica dos Fluídos da Universidade Federal de Uberlândia

(MFlab). Os resultados das simulações são obtidos por meio de sondas dispersas ao longo do

domínio proposto, que fornecem os parâmetros de entrada para o modelo de Machine Learning

(ML) que se propõe a prever a rotação da esfera.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral analisar o comportamento de uma esfera em

rotação imersa em um fluido através de simulações numéricas e aplicar uma metamodelagem

com Machine learning, com o intuito de obter a rotação da mesma. Para isso, foram estabele-

cidos objetivos específicos como compreender a interação Fluido-Estrutura de uma esfera em

rotação , criar um modelo computacional (modelagem física e numérica) que represente a es-

fera imersa no fluido, analisar visualmente o escoamento e verificar a influência da velocidade

de rotação da esfera no status da interação fluido-estrutura. Além disso, pretende-se aplicar

uma metamodelagem com machine learning para prever a rotação da esfera, otimizando assim

o processo de análise da interação fluido-estrutura da esfera em rotação.

1.2 Metodologia

Uma pesquisa exploratória foi iniciada com o intuito de elaborar um modelo de Computati-

onal Fluid Dynamics (CFD) utilizando a ferramenta de código MFsim, produzida pelo MFlab.

Para tal, foram realizadas diversas simulações, variando-se a rotação da esfera e analisando-se o

escoamento através de imagens extraídas da simulação. Para a obtenção dos dados, foi utilizada

uma matriz de sondas posicionadas ao longo do domínio computacional. Posteriormente, foi

desenvolvido um projeto de Machine Learning, onde houve a limpeza e organização dos dados

para a alimentação do algoritmo de aprendizado de máquina utilizando a análise das compo-
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2. Revisão Bibliográfica

2.1 Escoamento sobre uma Esfera

A análise do escoamento sobre uma esfera é um estudo canônico na área de mecânica dos

fluidos.

Começando com os estudos clássicos de Stokes, mais de um século atrás, diversos autores

têm desenvolvido modelos para estudar o escoamento sobre uma esfera em rotação. Em 1851,

Stokes derivou uma lei a partir da resolução das equações de Navier-Stokes, desenvolvendo um

modelo matemático que permitia a análise de corpos esféricos imersos em fluidos em baixos

números de Reynolds - regime laminar (STOKES et al., 1851). Esta lei forneceu à comunidade

científica uma ferramenta extremamente útil para estudar o fluxo de fluidos, a interação entre

fluidos e partículas sólidas e a influência de forças externas. A lei de Stokes foi essencial para

o desenvolvimento de técnicas de simulação, bem como para o avanço de muitas áreas, como a

hidrodinâmica, a aerodinâmica e a biomecânica.

Em 1956, Taneda investigou os regimes de escoamento de uma esfera submersa em um

tanque de água, com um número de Reynolds entre 5 e 300. O experimento concluiu que a

formação de vórtices teve início em um valor crítico de Reynolds de 24 (TANEDA, 1956).

Além disso, Taneda apresentou uma relação proporcional entre o tamanho dos vórtices e o

logaritmo do número de Reynolds (Figura 4).

Achenbach 1972 apresenta um experimento em altos valores de Reynolds , entre 5x104

e 6xl06 Reynolds. Achenbach apresenta um gráfico relacionando o coeficiente de arrasto (

medido por strain gauges) e o número de Reynolds. A curva obtida permite caracterizar 4

regimes turbulentos diferentes diferentes (Figura 5).
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Em um estudo sobre aplicação de CFD para simulação do escoamento sobre um esfera

estacionária, Jones e Clarke (2008) sumarizam os estudos sobre as faixas dos regimes de esco-

amento em função do número de Reynolds , apontando certa incerteza nos limites, já que pes-

quisas distintas apresentaram pequenas variações nas faixas para cada regime de escoamento.

Jones e Clarke aplicam esses regimes de escoamento nos valores de Reynolds entre Re = 20 e

Re = 1.0x106.

Entre Reynolds Re = 20 e Re=210 se encontra o regime axis-simétrico permanente. Escoa-

mentos com número de Reynolds inferiores a 24 se apresentam perfeitamente laminares. Acima

de Re= 25 existe um descolamento do fluxo em relação a esfera, produzindo duas recirculações

contra rotativas simétricas em relação ao eixo central da esfera.

Entre Re >210 e Re <270 o escoamento permanece estável porém não mais axis-simétrico,

desenvolve-se dois vórtice de cauda, apresentando ainda uma simetria no plano contendo os

dois vórtices.

O número de Reynolds entre 270 e 400 resulta em uma transição da esteira planar-simétrica

estável para uma esteira planar-simétrica dependente do tempo. A instabilidade primeiro apa-

rece como uma ondulação na esteira de rosca dupla

No intervalo de 400 < Re < 1000, a simetria planar do fluxo é eventualmente perdida devido

à mudança irregular da localização azimutal em que os loops de vórtice são formados de ciclo

para ciclo. O valor exato do número de Reynolds em que isso começa a ocorrer é difícil de

especificar com precisão.

Quando Re>1000, o regime é turbulento. Inicialmente, a emissão de vórtices é periódica,

com ciclos regulares de vórtices sendo criados e destruídos. No entanto, ao longo do tempo,

a periodicidade desta emissão começa a desaparecer e o escoamento torna-se mais irregular.

Ao mesmo tempo, o número de vórtices aumenta, enquanto a amplitude dos vórtices diminui,

dando origem a um regime turbulento.

2.2 Efeito Magnus

A análise de um objeto em rotação acarreta o surgimento de um fenômeno já observado

e comentado há alguns séculos. Em 1672, Sir Isaac Newton fez o primeiro registro científico

desse fenômeno no célebre artigo "New Theory of Light and Colours"(NEWTON, 2014)

O efeito Magnus recebeu o nome do famoso físico alemão Heinrich Gustav Magnus, que o

descreveu pela primeira vez em 1853 (SEIFERT, 2012). Esta descoberta trata-se de um fenô-

meno físico no qual um objeto rotativo, como uma bola, desenvolve uma força perpendicular à

direção de seu movimento de rotação. Esta força tem um impacto significativo na trajetória do

objeto, desviando-o do caminho previsto. O efeito Magnus é algo muito explorado nos esportes

com bola, como beisebol, futebol e golfe, onde os jogadores e atletas precisam prever o desvio

das bolas em relação a sua trajetória original.
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2.3 Meta-modelagem e Machine learning

As simulações computacionais permitem avaliar cenários complexos que não são viáveis de

produzir de forma analítica (XU et al., 2016). Elas costumam consumir menos recursos do que

os experimentos físicos. A mais valia dessas simulações estão atreladas ao custo computacional

provocado (CHABANET; EL-HAOUZI; THOMAS, 2021) e a capacidade de produzir resulta-

dos cada vez mais satisfatórios e representativos da realidade, para isso deve-se sempre procurar

a otimização da simulação. Para o efeito da otimização, em cenários complexos, muitas simu-

lações necessitam ser simplificadas, logo, aproximações mais simples são feitas, o que acarreta

a elaboração de um modelo de um modelo - o metamodelo (BARTON; MECKESHEIMER,

2006). As técnicas de machine learning desenvolvidas nas últimas décadas permitem agregar a

meta-modelagem a capacidade de ingerir grandes quantidades de dados e extrair "insights"que

outrora não era possível.
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3. Referencial Teórico

3.1 Modelagem Matemática

Segundo Neto 2020 todo modelo matemático deve ser baseado nos princípios fundamentais,

que incluem o balanço de massa, o balanço de quantidade de movimento linear (ou Segunda Lei

de Newton) e o balanço de energia. Esses princípios fazem parte das leis da Mecânica Clássica

Newtoniana, que foram estabelecidas para sistemas fechados, ou seja, aqueles que não perdem

nem ganham massa durante qualquer processo físico.

As equações da continuidade 3.1 e de Navier-Stokes 3.2 (abaixo de Mach=15) são usadas

para modelar o comportamento da turbulência. É importante entender como essas equações

funcionam e como elas são aplicadas para analisar sistemas turbulentos. A continuidade é

uma equação fundamental que descreve a conservação de massa em um fluido. A equação

de Navier-Stokes é uma equação de movimento que descreve a conservação da quantidade de

movimento em um fluido. Ao combinar essas equações, podemos obter a modelagem de um

escoamento em diferentes circunstâncias, quer em regime permanente, quanto em transição e

em regime turbulento. Considera-se um fluído newtoniano de viscosidade cinemática (υ) em

um escoamento incompressível de massa específica (ρ) e um meio isotérmico.

∂ui

∂xi

= 0 (3.1)

∂ (ρui)

∂t
︸ ︷︷ ︸

Termo Temporal

+
∂ (ρujui)

∂xj
︸ ︷︷ ︸

Termo Advectivo

= −

∂p

∂xi

+
∂

∂xj

[

µ

(
∂ui

∂xj

+
∂uj

∂xi

)]

︸ ︷︷ ︸

Termo Difusivo

+ fi
︸︷︷︸

Termo Fonte

(3.2)

É importante ressaltar que a turbulência é um fenômeno complexo e ainda há muito a ser

descoberto e compreendido sobre ele, pois continua sendo um dos maiores problema da física

clássica sem solução definitiva/completa (NETO, 2020).

3.2 Fronteira Imersa

A utilização de malhas produzidas numericamente para simulações de CFD podem ser clas-

sificadas em duas classes. O uso de malhas estruturadas, que são conformadas às geometrias

imersas no escoamento, é o método mais utilizado devido à sua robustez. No entanto, esse mé-

todo demanda um esforço computacional considerável e um conhecimento maior para construir

uma malha satisfatória, já que o modelo tende a perder qualidade à medida que a geometria

estudada se torna mais irregular. O outro método consiste na utilização de malhas cartesianas
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independentes da complexidade das geometrias envolvidas. A presença da geometria é con-

siderada através de termos fontes pontuais adicionados à equação de modelagem do balanço

de quantidade de movimento linear do sistema. Na simulação fluido-estrutura, o método de

fronteira imersa é necessário para impor condições de contorno no subsistema do fluido na in-

terface entre o fluido e a estrutura, e para determinar as forças fluidodinâmicas que atuam sobre

a estrutura. O domínio do fluido é discretizado em uma malha cartesiana uniforme, enquanto a

superfície da estrutura é discretizada com pontos lagrangeanos. Esses pontos se movimentam

dentro do domínio do fluido. A velocidade do fluido nos pontos lagrangeanos (interface entre o

fluido e a estrutura) deve ser igual à velocidade dos pontos materiais que pertencem à estrutura.

Tanto a velocidade quanto a posição desses pontos lagrangeanos são variáveis no tempo. Por-

tanto, é preciso utilizar um método que localize os pontos lagrangeanos no domínio do fluido e

imponha, no fluido, a velocidade do ponto. O método da fronteira imersa, proposto por Wang,

Fan e Luo 2008, se coloca nesse contexto. Para levar em consideração a presença da fron-

teira imersa, é preciso que se adicione um termo fonte fi [N m−3] à equação de Navier-Stokes

filtrada, da seguinte forma:

∂ui

∂t
︸︷︷︸

Termo Temporal

+
∂ (ui uj)

∂xj
︸ ︷︷ ︸

Termo Advectivo

= −

1

ρf

∂p

∂xi

+
∂

∂xj

[

νef

(
∂ui

∂xj

+
∂uj

∂xi

)]

︸ ︷︷ ︸

Termo Difusivo

+
fi
ρf
︸︷︷︸

Termofonte

, (3.3)

onde:

fi (x⃗) =

∫

Ω

(Fk)i (x⃗k) δ(x⃗− x⃗k)dx⃗k, (3.4)

sendo δ(x⃗− x⃗k) é a função delta de Dirac, x⃗k é a posição do ponto lagrangeano e x⃗ é a posição

do ponto euleriano em análise.

O termo fi o é elo para a comunicação entre as equações de Navier-Stokes e as equações

para o movimento da interface. Em outras palavras, esse termo é responsável por permitir que

o escoamento reconheça a presença da interface, o que resulta no surgimento de escoamentos

coerentes internos e externos a ela. É importante destacar que o termo fonte de força pode

ser diferente de zero sobre a interface, mas é sempre nulo fora dela (VILLAR et al., 2007;

BARBOSA, 2023).

3.3 PCA e XGBoost

O processo de análise de dados requer uma série de cuidados para garantir a validade dos

resultados obtidos. Esse processo é especialmente desafiador quando se lida com conjuntos de

dados complexos, como os apresentados neste trabalho, que exigem a redução da alta dimensi-

onalidade para que possam ser processados por algoritmos de aprendizado de máquina.

Para lidar com essa complexidade, o PCA (Principal Component Analysis) é uma técnica

matemática de análise multivariada amplamente utilizada para reduzir a complexidade do con-

junto de dados, representando-o em um espaço de dimensão menor. O método consiste em
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encontrar as direções ou componentes principais responsáveis por explicar a maior parte da

variação nos dados. Essas direções são calculadas a partir da matriz de covariância dos dados

originais e representam combinações lineares dos recursos originais (SCHOLZ, 2006).

As direções principais são ordenadas em termos de sua importância em explicar a variação

nos dados, com a primeira direção principal representando a maior parte da variação. Uma

vez que as direções principais são encontradas, a PCA pode ser usada para reduzir a dimensão

dos dados originais, mantendo a maior parte da variação. Isso é feito projetando os dados

originais nas direções principais, o que resulta em um conjunto de dados transformado com

menos dimensões.

No entanto, para garantir a validade dos resultados obtidos através da PCA é fundamental

normalizar os dados para que todos os recursos tenham a mesma escala e possam ser compara-

dos adequadamente.

Os novos recursos gerados pela PCA são chamados de componentes principais. Com a

redução da dimensionalidade do conjunto de dados, é possível melhorar a eficiência computa-

cional dos algoritmos de aprendizado de máquina e, ao mesmo tempo, preservar a maior parte

das informações relevantes nos dados originais. Por isso, é uma técnica importante para a aná-

lise de grandes conjuntos de dados e um conhecimento valioso para aqueles que trabalham com

Aprendizado de Máquina e Análise de Dados.

Figura 7 ± Exemplo de redução de dimensionalidade feito com PCA em um conjunto de dados
com 3 variáveis ( genes).

Retirado de Scholz (SCHOLZ, 2006)

Graças ao avanço da ciência de dados, existem uma grande variedade de algoritmos de

machine learning a disposição. O algorítmo escolhido neste trabalho foi XGBoost. XGBoost

(Extreme Gradient Boosting) é um algoritmo de aprendizado de máquina de aumento de gradi-

ente que é usado para classificação e regressão em conjuntos de dados estruturados. O algoritmo

foi criado por Tianqi Chen e Carlos Guestrin em 2016.O XGBoost funciona construindo uma

sequência de árvores de decisão que são treinadas de forma iterativa para corrigir os erros de
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previsão em cada iteração. Além disso, o XGBoost usa uma técnica chamada de boosting (FRI-

EDMAN, 2001) para combinar várias árvores de decisão em uma sequência de modelos. Cada

árvore é adicionada à sequência com um peso proporcional ao seu desempenho no conjunto de

dados de treinamento. Essa técnica ajuda a melhorar a precisão da previsão e a reduzir o viés

do modelo.

Para treinar o modelo, precisamos definir a função objetivo para medir o quão bem o modelo

se ajusta aos dados de treinamento. A função objetivo esta definida na equação 3.5

obj =
n∑

i=1

L(yi, ŷi) +
K∑

k=1

Ω(fk) (3.5)

Onde obj é a função objetivo a ser minimizada, n é o número de exemplos nos dados de

treinamento, L(yi, ŷi) é a função de perda que mede a diferença entre as previsões do modelo

ŷi e os valores observados yi para o i-ésimo exemplo. K é o número de árvores de decisão no

conjunto de modelos f , Ω(fk) é o termo de regularização que penaliza modelos mais complexos

para a k-ésima árvore fk.

3.3.1 Hiperparâmetros

A otimização dos hiperparâmetros do modelo XGBoost é crucial para alcançar um modelo

de alta precisão e evitar problemas como overfitting ou underfitting.

Os hiperparâmetros controlam como o algoritmo de aprendizado é executado e como o

modelo é construído. Alterar um hiperparâmetro pode ter um grande impacto no desempenho

do modelo, por isso é importante encontrar a combinação ideal de hiperparâmetros que permita

que o modelo atinja o melhor desempenho possível.

Por exemplo, se o número de árvores (n_estimators) for muito baixo, o modelo pode ser

subtreinado e ter uma precisão ruim. Por outro lado, se o número de árvores for muito alto, o

modelo pode estar sujeito a overfitting e não generalizar bem para novos dados.

O mesmo acontece com outros hiperparâmetros, como a taxa de aprendizado (eta), a pro-

fundidade máxima das árvores (max_depth), a quantidade mínima de peso que cada folha da

árvore deve ter (min_child_weight), e a fração de amostras selecionadas aleatoriamente para

cada árvore durante o treinamento (subsample).

A otimização de hiperparâmetros pode ser realizada por meio de tentativa e erro, mas isso

pode ser demorado e muitas vezes ineficaz. Em vez disso, é possível usar técnicas mais avan-

çadas, como busca aleatória, busca em grade ou otimização bayesiana, para encontrar a combi-

nação ideal de hiperparâmetros.

Em resumo, otimizar os hiperparâmetros do XGBoost é importante para maximizar o de-

sempenho do modelo e garantir que ele generalize bem para novos dados:

1. n_estimators - Este hiperparâmetro define o número de árvores de decisão que serão

criadas pelo modelo XGBoost. Um número maior de árvores pode aumentar a precisão
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do modelo, mas também pode aumentar o tempo de treinamento e o risco de overfitting.

É importante encontrar um equilíbrio entre a precisão e a eficiência do modelo.

2. eta - Também conhecido como taxa de aprendizado (learning rate), este hiperparâmetro

controla a magnitude da atualização que é feita em cada iteração do algoritmo de treina-

mento. Uma taxa de aprendizado menor pode levar a uma convergência mais lenta, mas

também pode ajudar a evitar overfitting. Por outro lado, uma taxa de aprendizado maior

pode acelerar a convergência, mas também aumenta o risco de overfitting.

3. max_depth - Este hiperparâmetro controla a profundidade máxima das árvores de deci-

são no modelo. Uma profundidade maior pode permitir que o modelo capture interações

mais complexas entre as variáveis, mas também pode levar a overfitting e aumentar o

tempo de treinamento. Novamente, é importante encontrar um equilíbrio entre a precisão

e a eficiência do modelo.

4. min_child_weight - Este hiperparâmetro controla a quantidade mínima de peso que cada

folha da árvore deve ter. Um valor maior para este parâmetro pode ajudar a evitar over-

fitting, já que cada folha terá que ter pelo menos uma quantidade mínima de amostras

para ser considerada. No entanto, um valor muito alto pode levar a um modelo subtrei-

nado. Em tarefas de regressão min_child_weight corresponde a quantidade mínima de

amostras em cada folha.

5. subsample - Este hiperparâmetro controla a fração de amostras que são selecionadas ale-

atoriamente para cada árvore durante o treinamento. Um valor menor para este parâmetro

pode ajudar a evitar overfitting, já que cada árvore terá que aprender a partir de um sub-

conjunto menor de amostras. No entanto, um valor muito baixo pode levar a um modelo

subtreinado.
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O número de Reynolds é definido como:

Re =
ρuL

µ
(4.4)

Onde Re é o número de Reynolds, ρ é a densidade do fluido, u é a velocidade característica

do fluido, L é a dimensão característica do sistema e µ é a viscosidade dinâmica do fluido.

O número de Reynolds foi setado a priori no valor de 1000. Foi considerado um ρ de 2,5,

o comprimento característico da esfera consiste no seu diâmetro L=0,04. A viscosidade µ

apresenta o valor de 0,0001.Os dados forma sumarizados na tabela 1. O tempo físico total da

simulação foi de 1 segundo.

Tabela 1 ± Pârametros Físicos

Parâmetro Valor
Re 1000
ρ 2,5
u 1
L 0,04
µ 0,001

4.3 Parâmetros de controle da simulação

O número de Reynolds selecionado para essa simulação permite que a equação de Navier-

Stokes seja resolvida completamente, já que foi observado, durante a simulação, que os efeitos

da turbulência são desprezíveis nessa faixa. O tempo físico escolhido foi de 1 segundo. O termo

temporal é discretizado utilizando o método semi-implícito sem truque. O Termo advectivo

foi discretizado pelo esquema CUBISTA (Convergent and Universally Bounded Interpolation

Scheme for the Treatment of Avection.

4.4 Condições de contorno

Dado que o fluido flui na direção x, podemos identificar a face oeste como a entrada. Foi

adotada uma condição de Dirichlet para impor que a velocidade na entrada é igual ao valor

unitário.

Na face leste, que corresponde à saída, foi aplicada uma condição advectiva. Esta condição

é capaz de lidar com recirculações que ocorrem nas imediações da fronteira e é frequentemente

empregada na face de saída.

Em relação às outras faces, a condição de Neumann foi definida para a velocidade.

Em relação à pressão, a condição de Neumann foi estabelecida para a face oeste, enquanto

que nas demais faces foi aplicada uma condição de Dirichlet com valor zero. Para as proprie-

dades físicas, foi adotada uma condição de contorno com derivada nula, tendo em vista que o

valor dessas propriedades varia em função do número de Reynolds.
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5. Análise de Resultados

5.1 Análise do Escoamento

Várias simulações foram realizadas onde se varia a velocidade de rotação da esfera (ω).

As velocidades foram selecionadas em um intervalo entre ω = 25 rad/s no sentido horário e

ω = −25 rad/s, sentido anti-horário. As figuras obtidas mostram o efeito da velocidade de

rotação no escoamento. Observa-se que o escoamento é modificado consoante a velocidade de

rotação, obtendo uma trajetória diagonal, tendo como parâmetro a situação onde a velocidade

angular ω é nula. A amplitude do ângulo do escoamento bem como a produção de vórtices

depende da intensidade da velocidade angular.

Figura 16 ± Escoamento ω = 0 rad/s

Fonte: Autoria própria

Figura 18 ± Escoamento ω = −20 rad/s

Fonte: Autoria própria
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Figura 17 ± Escoamento ω = −10 rad/s

Fonte: Autoria própria

Figura 19 ± Escoamento ω = 10 rad/s

Fonte: Autoria própria

Figura 20 ± Escoamento ω = 20 rad/s

Fonte: Autoria própria
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O método utilizado para analisar o erro do algoritmo foi a raiz quadrada do erro médio

quadrado.A raiz quadrada do erro médio quadrado (RMSE) pode ser escrita como:
√
√
√
√

1

n

n∑

i=1

(yi − ŷi)2 (5.1)

Onde yi é o valor observado, ŷi é o valor previsto pelo modelo e n é o número total de

observações.

Inicialmente o algoritmo foi implementando utilizando os valores pré definidos do XGBo-

ost, com 100 árvores de decisão. Os valores padrões do XGBoost das variáveis escolhidas para

otimização estão apresentadas na tabela 2. Nesta primeira interação o RMSE foi igual a 2.29

Tabela 2 ± Hiperparâmetros default

Hiperparâmetro Valor
n_estimators 100

eta 0,3
max_depth 6

min_child_weight 1
subsample 1

A Primeira árvore de decisão foi plotada, demonstrando o processo de decisão do algoritmo.

Observa-se que a árvore possui várias camadas, desenvolvendo um processo de decisão com-

plexo, que se torna suscetível a vieses, podendo provocar o overfitting e a não generalização da

previsão feita.
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6. Conclusão

A análise de escoamento de uma esfera apresenta um conjunto de fenômenos interessantes

de alta aplicabilidade na engenharia.

No presente trabalho foi possível agregar a análise numérica e o aprendizado de máquina

em um era onde os dados estão cada vez mais abundantes. Como era esperado, o efeito Magnus

foi observado no escoamento sob um esfera em rotação, variando-se a rotação da mesma, quer

no sentido horário, como anti-horário.

O modelo matemático foi desenvolvido utilizando as equações de Navier-Stokes e foi possí-

vel a utilização de malhas adaptativas que produziram uma economia no gasto computacional.

Para se simular um objeto esférico inserido em um fluido foi utilizado o método da Fronteira

Imersa e a interação fluido estrutura é dividida computacionalmente em uma malha euleriana

e uma malha lagrangiana. O algoritmo XGBoost foi utilizado e optimizado consoante as ne-

cessidades do problema em questão, produzindo resultados satisfatórios. O metamodelo desen-

volvido foi capaz de prever a rotação da esfera através das informações obtidas ao longo do

domínio computacional onde o escoamento se desenvolveu.
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