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RESUMO Vi

RESUMO

CAMPQOS, G. P. (2004). Contribuigdo ao desenvolvimento de técnicas de
visualizagdo térmica para monitoragdo de processos envolvendo fluidos
multifasicos. Tese (Doutorado) — Escola de Engenharia de S&do Carlos,
Universidade de Séo Paulo, Sao Carlos, 2004.

Técnicas de reconstrugdo térmica inversa sdo muito usadas em diferentes
aplicagbes tais como a determinagdo de propriedades térmicas de novos
materiais, controle da produgdo de calor, temperatura em processos de
manufatura, etc. Apesar da ampla aplicabilidade, o problema inverso é
intrinsecamente mal condicionado e tem sido tema de trabalhos de varios
pesquisadores. A solugdo de um problema térmico inverso tridimensional é
significantemente complexa, e, assim requer uma formulagdo que nao
contenha condigbes experimentais ndo realistas tais como confinamento
bidimensional e estabilidade do campo térmico com relagdo a mudangas em
parametros internos. Uma das abordagens adotada é baseada na formulagao
variacional sobre a forma do erro quadratico para reconstrugdo da distribuigéo
de condugéo de calor interna e coeficiente de condugédo de calor parietal para
um problema tridimensional. Dentro desta estrutura, a natureza mal
condicionada do problema se manifesta na superficie de otimizagdo por
produzir topologias problematicas tais como, varios minimos locais, pontos de
sela, vales e platds ao redor da solugdo etc. Para viabilizar a abordagem
escolhida, um modelo numérico foi escrito baseado na discretizagdo por
diferengas finitas da equagéo diferencial governante e condigdes de contorno.
O erro funcional foi definido pela comparagao entre medidas experimentais e
numericas de temperatura. O objetivo foi realizar simulagées numéricas a fim
de mapear a superficie de otimizagdo correspondente e identificar a estrutura
problematica associada ou patologia, chegando assim a reconstrugdo do

coeficiente de convecgéo h.

Palavras-chaves: tomografia térmica de processos, método de reconstrugéo,

problemas inversos, algoritmos genéticos.



ABSTRACT vii

ABSTRACT | .

CAMPOS, G. P. (2004). Contribution to the development of techniques of
thermal visualization for monitoring of processes involving fluid multiphases.
Ph.D. Thesis — Escola de Engenharia de Séao Carlos, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2004.

Inverse thermal reconstruction techniques are widely used in different
applications such as the determination of thermal properties of new materials,
control of heat generation, temperature in manufacturing processes, etc.
Despite the broad range of applicability, an inverse problem is intrinsically ill
conditioned and has been the subject of the work of several researchers. The
solution of an inverse 3-dimensional thermal problem is significantly complex,
and, thus, requires a formulation that do not contain unrealistic experimental
conditions such as 2-dimensional confinement and steadiness of the thermal
field with respect to changes in internal parameters. One of the most adopted
methods is the variational formulation based on quadratic error forms for the
reconstruction of the intemal heat conduction distribution and convection
coefficient for a 3-dimensional problem. Within this framework, the ill
conditioned nature of the problem manifests itself on the optimization surface by
producing problematic topologies such as contour and multiple local minima,
saddle points, plateaux around the solution pit and so on. To be able to apply
the method a numerical model was written based on a finite difference
discretization of the governing differential equation and boundary conditions. An
error functional was defined by comparing experimental and numerical
measurement temperatures. Numerical simulations aim at mapping the
corresponding optimization surfaces and at identifing the associated
problematic structures or pathologies, resulting in the reconstruction of

convection coefficient.

Keywords: process thermal tomography, reconstruction method, inverse

problems.
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CAPITULO 1 - INTRODUGAO

A tomografia de processos industriais € uma técnica para mapear a
estrutura interna de uma regido do processo a ser estudado através de
medidas externas, a partir da determinagdo de uma propriedade fisica. Um
exemplo é a tomografia térmica onde a idéia basica é aquecer o material ou
aproveitar seu calor e estudar as mudancgas de temperaturas dentro do mesmo
aprendendo sobre sua composigéo. A técnica é rapida, econdmica e, o mais
importante, tem uma 6tima resposta com medidas experimentais simples. O
mapeamento da estrutura interna consiste basicamente em aplicar um
estimulo/fonte (de calor) sobre sua fronteira externa e medir a resposta
resultante. Gs dados de estimulo e resposta sdo processados de maneira a
reconstruir a distribuicdo dos pardmetros no interior da regidao. Um dos
principais objetivos na tomografia térmica tem sido melhorar defeitos de
definigdes através do processo de imageamento. Entretanto a maior falha do
imageamento térmico é o fato de ser principalmente uma técnica indireta.
Enquanto por um lado € um método que proporciona um custo baixo e rapido
de detecgdo de defeitos grosseiros, por outro, as imagens térmicas
proporcionam informag¢des pouco quantitativas sobre o tamanho, forma,
localizagao precisa (especialmente informagao de profundidade) de possiveis
falhas. A tomografia térmica ainda nao atingiu maturidade suficiente para
permitir seu uso extensivo em aplicagdes industriais. As principais dificuldades
surgem da néo linearidade das variaveis e do mau condicionamento intrinseco,
e dessa forma, se apresenta extremamente sensivel a presencga de erros, tanto
de origem experimental nos dados de entrada quanto de truncamento nas
operagbes numéricas do procedimento computacional. As principais

conseqliéncias s@o a baixa precisdo, produzindo imagens com resolugdo
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insuficiente para um diagnostico seguro, e o tempo elevado na reconstrugéo de
uma imagem. Devido a sua importancia no desenvolvimento de modelos
matematicos em projetos e na analise de equipamentos e componentes
térmicos, diversos trabalhos foram publicados apresentando técnicas analiticas
ou numeéricas para a determinagdo de propriedades térmicas a partir de
medidas experimentais indiretas, tal como a distribuicdo de temperaturas em
algum ponto da amostra a partir da imposicdo de um fluxo de calor no
contorno, ou da geragédo térmica no interior da mesma (ARTYUKHIN, 1976;
OMEL'CHENKO e PCHELKINA, 1976, GORYACHEV e YUDIN, 1983;
ARTYUKHIN e NENAROKOMOV, 1988; ARTYUKHIN et al. 1993; ZHANG et
al. 1993; DOWDING et al. 1999). Em muitos casos é determinada apenas uma
propriedade, tal como a condutividade térmica (LIN e CHENG, 1997;
JURKOWSKI et al. 1997; LESNIC et al. 1999; YANG, 1999) ou a difusidade
térmica (MORILOV et al. 1993; SHAI et al. 1993; GRIESINGER et al. 1997).
Porem, em alguns trabalhos é considerada a estimativa simultanea da
condutividade térmica e da difusividade térmica, ou do calor especifico (FLACH
e OZISIK, 1989; HUANG e OZISIK, 1991; GUIMARAES et al. 1995
CARVALHO e SILVA NETO, 1999; LIMA e SILVA et al. 2001). Mais
recentemente tem sido observado o interesse na determinagdao do coeficiente
de troca térmica por convecgdo (TSENG et al. 1995; XU e CHEN, 1998;
CHANTASIRIWAN, 1999; ABOU KHACHFE e JARNY, 2001).

O objetivo geral deste trabalho é contribuir para o desenvolvimento de
uma nova técnica de reconstrugdo numérica do problema de tomografia
térmica. A abordagem adotada baseia-se na determinagédo do coeficiente de
convecgao (h) através da minimizagdo de um funcional de erro que é calculado
pela diferenga entre a temperatura experimental e a temperatura numérica.
Nesta formulagdo, o mau condicionamento se manifesta através de
caracteristicas na topologia dos funcionais de erro que prejudicam o
desempenho dos métodos de otimizagdo na obtengdo do minimo.
Especificamente, o objetivo deste trabalho € compreender alguns problemas
relatados na literatura, especificos a abordagem adotada, e em particular,
compreender como 0 mau condicionamento intrinseco do problema se
manifesta na formulagao adotada. Essa abordagem ¢ inédita, uma vez que a

dificuldade de todos os pesquisadores é obter o ponto de minimo, mas néo se
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tem conhecimento de nenhuma publicagdo mostrando as causas dessa
dificuldade. Os algoritmos genéticos séo fortemente indicados para esse caso,
pois permitem escapar dos minimos locais e ndo dependem da solugéo inicial.
Além disso, essa técnica de minimizagdo possui uma grande flexibilidade, o
que permite implementa-la de maneira especifica para o problema.

Neste trabalho para encontrar a temperatura experimental foi aplicada uma
fonte de calor na parte inferior da placa e medidas 14 temperaturas alinhadas
nesta mesma face, através de 14 termopares. Os valores tedricos do
coeficiente de convecgdo foram obtidos através de um ajuste manual,
possibilitando resolver-se o problema numericamente obtendo as temperaturas
tedricas. Foram também simulados testes computacionalmente utilizando as
mesmas 14 temperaturas obtidas experimentalmente, mas distribuidas
aleatoriamente na placa, obtendo o comportamento do coeficiente de
convecgao para esse caso. Os calculos sdo feitos em trés dimensdes e na
otimizagao utilizou-se os algoritmos genéticos para obter o comportamento do

coeficiente de convecgao.
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CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

E grande o nimero de pesquisadores que tém se dedicado a melhoria das
técnicas tomogréficas, desde a década de 50, com o inicio das pesquisas
sobre tomografia com aplicagées na area médica e década de 80 para
tomografia de processos industriais. As técnicas tomograficas tradicionalmente
aplicadas a medicina e as técnicas de tomografia térmica possuem diferengas
extremamente expressivas, tornando necessario um tratamento totalmente
diferenciado para cada um deles. Este capitulo compara essas diferengas e
apresenta um breve retrospecto da trajetéria das pesquisas em tomografia de
processos industriais quanto aos avangos no campo dos softwares de

reconstrugao, estratégias de sensoriamento e pesquisas teodricas.

2.1 Tomografia de processos industriais

O imageamento tomografico de objetos e processos oferece uma
oportunidade (nica para solucionar a complexidade de estruturas sem a
necessidade de invadir o meio em estudo. O desenvolvimento da tomografia de
instrumentagdo comegou em 1950, com énfase na medicina moderna. Em
1980 a industria é pressionada para utilizar recursos mais eficientes e
satisfazer a demanda na qualidade de produtos e reduzir a emissdo ambiental.
Assim surge uma necessidade de se conhecer mais sobre o caminho exato dos
escoamentos internos num equipamento ou processo e seu comportamento.
Frequentemente isto deve ser feito pela instrumentagdo tomografica néao-
invasiva, pois os instrumentos de medigdo convencionais podem ser
inadequados para condigées internas do processo, ou devido a sua presenca

prejudicar a operagéo do mesmo. Existe uma opinido generalizada da
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necessidade em se fazer uma analise direta das caracteristicas do processo de
equipamento; para tais aplicagbes deve-se usar sensores nao-invasivos
robustos, os quais podem operar na proximidade de fluidos que se movem
rapida e agressivamente e proximo as misturas multifasicas (BECK e
WILLIAMS, 1996). Do ponto de vista da engenharia esse é um dos
requerimentos chave para uma técnica tomografica, isto &, ela deve ser nao-
invasiva (que nédo necessita de aberturas nas paredes do recipiente em
processo, por exemplo, para introdugdo de sondas) e nao-intrusiva (que nao
deve interromper a natureza do processo a ser examinado). Nem sempre é
possivel satisfazer ambos os requerimentos, embora o Uultimo possa ser
geralmente satisfeito (BECK e WILLIAMS, 1996). O método de tomografia de
imagens implica em manipular os dados de sensores remotos para obter
informagdes precisas e quantitativas de localizages inacessiveis. Informagées
sobre o regime do escoamento, vetor velocidade, e concentragdo de
componentes em determinados equipamentos seréo determinadas a partir das
imagens obtidas (BECK e WILLIAMS, 1996). Dependendo do principio-fisico do
sistema de sensoriamento, os sinais medidos podem conter informagoes
relacionadas a uma area bem delimitada do volume de sensibilidade. Devido
ao fato das estratégias usuais de sensoriamento terem sido desenvolvidas com
base nas caracteristicas das técnicas de tomografia por transmissao/emissao,
historicamente aplicadas em medicina, sua adaptagéo para dispositivos de
sensoriamento térmico produz resultados comparativamente muito mais pobres
(ISAKSEN, 1996). Portanto, ndo ¢ surpreendente o aparecimento de
“artefatos”, como fragdes de vazio negativas ou maiores que 1 no caso de
escoamentos bifasicos. Contrariamente a area meédica na qual o
sensoriamento tomogréafico é baseado no uso de radiagdes eletromagnéticas
de alta energia como raios-X e v, a aplicagdo desta técnica em problemas e
processos industriais baseiam-se em principios mais variados, incluindo ultra-
sonoros, elétricos, térmicos e Opticos. Existem diversos algoritmos de
reconstrugao adaptaveis a esse tipo de problema como, por exemplo, redes
neurais, algoritmos genéticos e otimizagdo. A oportunidade de quantificar a
localizagdo e movimento de varios componentes em um tubo oferece a
possibilidade da construgédo de um medidor de vazdo multicomponente nao-

intrusivo, os quais s&o muito procurados em diversas industrias; especialmente
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na industria de 6leo para monitoragdo na saida de oleodutos submarinos
(BECK e WILLIAMS, 1996). Uma outra ilustragao muito interessante esta ligada
a geragéo de vapor em caldeiras aquotubular ou flamotubular, que corresponde
ao problema da secagem do filme parietal de liquido e a conseqiente
danificagéo local do tubo devido ao aumento excessivo da temperatura. Nesse
caso, o emprego de um método de reconstrugdo do campo interno a partir de
medidas da distribuicdo periférica de temperatura pode fornecer a espessura
local do filme, parametro de grande interesse, ndo somente em sistema de
geragéo de vapor, mas também em dispositivos frigorificos (MERMOND et al.
1995). Além deste caso as técnicas de visualizagéo térmica tém aplicagdo em
areas bastante distintas, dentre as quais destaca-se a microeletrénica (JANICK
et al. 1998), o estudo de materiais compositos (CANTWELL e MORTON, 1992)
e a monitoragédo de processos de usinagem (STEPHENSON et al. 1997). A
definigdo da estratégia de sensoriamento é de fundamental importancia para o
éxito do método. Isto deve ser feito levando-se em conta, ndo somente as
condigbes experimentais especificas, mas também uma solugdo de
compromisso entre a resolugdo (temporal e/ou espacial) e a precisdo dos
valores impostos ou medidos. Os dados da imagem podem ser analisados
quantitativamente pelo uso subseqiiente de estratégias de controle ou para
desenvolver modelos que descrevem processos individuais.

Por volta de 1970 foi descrito um numero de aplicagbes de imagem
tomografica de processos de equipamentos, mas geralmente envolvendo o uso
de raios-X ou fontes de isbtopos, o que ndo era satisfatério para a maioria das
aplicagbes devido ao alto custo e alto risco de seguranga. Além disso, era
necessario um longo tempo de exposi¢cdo que ndo permitia medigbes do
comportamento do escoamento em tubos e sistemas de processos em tempo
real (BECK e WILLIAMS, 1996). As técnicas convencionais requerem métodos
de amostragem invasivos ou que o processo de mistura seja modificado de
alguma maneira artificial (por exemplo, suspensao sdlido/liquido tem que ser
diluido para o ganho de acesso 6tico para medigdes). Além disso, a informagéao
sobre medigdo €& normalmente restrita a uma pequena regidgo dentro do
processo no recipiente, ou requer uma multiplicidade de regiGes de medigées,
enquanto que a técnica tomografica tem uma excelente area espacial e pode

ser usada para gerar imagens em duas e trés dimensées (BECK e WILLIAMS,
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1996). Em contraste com as técnicas de transmissdo/emissdo, os sinais
periféricos obtidos de técnicas de sensoriamento térmico, assim como elétrico,
resultam de regiées indeterminadas do volume de sensibilidade e o quanto
cada uma delas contribui para os valores medidos depende da distribuicgo
geométrica do objeto em estudo, desconhecida a priori. Esta caracteristica,
denominada de efeito “soft-field”, ou campo deformavel, requer técnicas
refinadas de reconstrugao numérica. O efeito soft field explica a discrepancia
entre a imagem real e a gerada através de sensores térmicos e um método
tradicional de reconstrugédo. Nesse caso é preciso fazer aproximagées pouco
realistas, como o confinamento 2D e a linearidade entre o campo térmico e a
distribuigdo da condutividade e, portanto, o emprego direto de técnicas de
reconstrugéo desenvolvidas para sensores de campo ndo deformavel em
dispositivos de sensoriamento térmicos produz resultados comparativamente
muito mais pobres.

Em geral, construir uma imagem a partir de sinais periféricos com auxilio de
tecnicas tomograficas envolve resolver um problema inverso. Mais
especificamente, as medigbes feitas na regido periférica fornecem um conjunto
de projegoes do escoamento em andlise, as quais sido utilizadas na construgao
de uma imagem da distribuicdo fasica de uma se¢do do escoamento.
Problemas inversos séo caracteristicos de um grande nimero de problemas
matematicamente mal condicionados das ciéncias fisicas, médicas e outras.
Esse mal condicionamento intrinseco pode, sob certas circunstancias, afetar a
qualidade das imagens, principalmente com relagéo a visualizagdo tomogréafica
de escoamentos multifasicos. Erros experimentais em associagdo a erros
numericos de truncamento e arredondamento podem ser amplificados e
corromper completamente os resultados. O desenvolvimento de computadores
sofisticados ajudou a mudar a capacidade de projeto na indtstria de processos
quimicos, onde as estratégias de projeto sdo fortemente encontradas em uma
variedade de tecnicas de modelagem e simulagdo as quais podem incluir a

termodinamica, reag¢ées cinéticas e hidrodinAmicas.
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2.2 Tomografia Térmica

Pode-se também utilizar a tomografia para a validagédo de modelos para a
dinamica dos fluidos computacionais, e a avaliagéo do perfil de concentragdo
dos componentes em processos quimicos, em alguns casos, para identificar o
tamanho e o limite das fases dentro de recipientes e tubulagdes, onde se
fornecerd um grande nimero de informagées para o processo de engenharia
(BECK e WILLIAMS, 1996). Outro aspecto importante, principalmente no que
se refere a diminuigdo do mau condicionamento do problema numérico, é a
possibilidade de realizagdo de medidas redundantes. Assim, por exemplo, o
imageamento de uma inclusdo num meio condutivo pode ser feito impondo-se
fluxos de calor no objeto e medindo-se as temperaturas resultantes no
contorno. A idéia basica é instalar um niimero de sensores ao redor do tubo ou
vaso a ser imageado. Os sinais de saida do sensor dependem da posi¢do do
limite do componente dentro de suas regies de sensoriamento. Um
computador é usado para reconstruir a imagem tomografica da segdo
transversal que esta sendo observada pelos sensores; isto fornecera, por
exemplo, a identificagdo da distribuicdo de areas de mistura em reatores, a
medicao da interface no complexo processo de separagdo e a medigdo de
escoamento bifasico no contorno de tubos com aplicagdes para medicao de
escoamento em multi-componentes. Pode-se perceber em um futuro préximo
que para se obter um processo tomografico comercialmente mais atrativo, sera
necessario produzir sistemas mais baratos, mais seguros e compactos. Havera
ainda, uma demanda por reconstrugbes e classificagdo de imagens mais
rapidas os quais, somados a melhora dos sistemas existentes, permitirao
novas aplicagbes a serem consideradas (BECK e WILLIAMS, 1996).
Entretanto, apesar do potencial, a técnica tomografica de principio térmico
possui ainda algumas limitagdes importantes. Em contraste com raios-X ou
outras técnicas de transmissé@o/emisséo, o campo térmico é deformavel (“soft”)
no sentido de que depende da distribuigdo fasica no volume de sensibilidade.
Assim, os problemas direto e inverso sdo acoplados e, conseqiientemente, os
algoritmos de reconstrugéo séo iterativos, via de regra. De fato, segundo Kiihn

et al. (1996), na pratica os algoritmos de reconstrugdo falham em convergir
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para a solugéo correta para alguns conjuntos de dados de entrada fisicamente
possiveis. Além disso, as técnicas numéricas de reconstrugdo de imagens em
geral assumem o campo térmico como sendo constante, desprezando o efeito
“soft field". Em razédo disto, os resultados podem exibir valores ligeiramente
acima ou abaixo dos valores maximos e minimos, impostos pela fisica do
problema (XIE et al. 1992).

Nos ultimos anos, o estudo de aplicagbes de problemas inversos de
condugdo de calor tem aumentado muito em varios campos da ciéncia e
engenharia. Varios métodos (por exemplo, método dos elementos finitos,
meéetodo da integral e outros métodos iterativos), incluindo aproximagées
analiticas e numéricas, tem sido desenvolvidos para resolver o problema
inverso de condugédo de calor. Em geral, os problemas inversos sdo mais
complicados e requerem mais tempo computacional do que a abordagem direta
correspondente. Isto porque uma solugdo inversa usualmente engloba
manipulagbes matematicas complicadas e procedimentos de otimizagao. Além
disso, os problemas inversos de condugao de calor lidam basicamente com
geometrias de uma ou duas dimensées. As dificuldades desses problemas no
caso tri-dimensional sdo muito mais acentuadas, e ainda é muito restrita a
literatura disponivel sobre esse assunto (CHEN e WANG, 2002).

Problemas inversos de condugédo de calor podem ser categorizados
principalmente como problemas de projeto ou problemas de identificagao de
parametros. Os problemas inversos de projeto estdo geralmente voltados para
o uso de medidas de temperatura obtidas de sensores posicionados dentro de
uma estrutura ou material para determinar o fluxo de calor ou perfil de
temperatura em um limite especifico. Os limites de fluxo de calor ou perfis de
temperatura séao exigidos em varios problemas de projeto em engenharia tais
como o desenvolvimento do processo de esfriamento rapido, a selegéo do
tamanho e localizagéo da passagem do refrigerante em turbinas aletadas, ou o
projeto de superficies isoladas para reentrada de veiculos espaciais. A
identificagdo dos parametros dos problemas inversos esta geralmente
preocupada com a determinagdo da condutividade térmica ou do calor
especifico dos materiais ou fluxo de calor no contorno. A tomografia térmica é
um exemplo de uma identificagéo de parametro de problema inverso. E uma

técnica que pode ser usada para detectar a ndo homogeneidade em um
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material através da localizagdo das variages na condutividade térmica. Na
tomografia térmica, é procurado um mapeamento da distribuicdo espacial de
condutividade térmica de um meio. Como a condutividade térmica é uma
propriedade do material, um mapeamento da mesma indicara a posigdo de
vazios ou de outros materiais de diferentes condutividades. A tomografia
térmica € um método néo invasivo e néo destrutivo de avaliagdo de materiais e
estruturas. Por esta razéo, o seu desenvolvimento é de consideravel interesse.
Baseado em uma reviséo feita por Hensel (1991), alguns autores (HENSEL,
1991; MURIO, 1993) notaram que os métodos analiticos e computacionais para
resolver problemas inversos de condugéo de calor restringem-se geralmente a
casos de uma dimensédo. Orland e Ozisik (1993) notaram que a maioria dos
trabalhos em problemas de identificagdo de parametros baseiam-se na
determinagéo da dependéncia da temperatura de propriedades termofisicas.
N&o séo muitas as publicagbes que apresentam com detalhes especificos o
problema de tomografia térmica.

Os artigos de Banks et al. (1990) e Kojima (1993) focalizam
especificamente a tomografia térmica, demonstrando como os métodos usados
em diversas formas de projeto podem ser empregados para detectar corrosoes,

trincas, ou outros defeitos do material.

2.3 - Diferengas entre a tomografia de processos

industriais e tomografia médica

Devido ao fato das técnicas de reconstrugédo terem sido desenvolvidas
com base nas caracteristicas das técnicas de tomografia por
transmissao/emisséo, isto &, ressonancia magnética ou raios-X, historicamente
aplicadas em medicina, seu emprego em dispositivos de sensoriamento
térmico produz resultados com qualidade inferior, propiciando o aparecimento
de “artefatos”.

Segundo Isaksen (1996), as duas principais diferencas entre a
tomografia médica e de processo séo:

- numero de sensores do sistema: o tomografo de processos pode conter um

nimero menor de sensores e conseqiientemente uma menor quantidade de
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medidas é feita. J& na tomografia médica, o tomégrafo deve ser grande o
suficiente, pois freqiientemente o paciente é colocado dentro dele;

- tipos de sensores: a técnica de sensores usada na tomografia médica
freqlientemente utiliza sensores de “campo duro” (hard field) o qual estabelece
um campo confinado e uniforme para o qual a sensibilidade é independente da
distribuicdo da propriedade dentro do volume de sensoriamento. Ja os
tomografos de processos industriais geralmente sdo baseados em sensores de
“campo mole” ou campo deformavel (soft field), em que os excitadores geram
um cémpo nao homogéneo e a distribuicdo de sensibilidade dentro do campo

depende da distribuigdo da propriedade.
2.4 Técnicas de sensoriamento

Séo necessarias técnicas similares as usadas em tomografia médica
com o objetivo de obter-se os dados para a reconstrugdo de uma imagem. Na
pratica, cada tipo de sensor requer consideragées especificas e com cada tipo
de sensor um método empirico ou computacional tem que ser usado para
determinar as verdadeiras linhas de projegdo. Geralmente o primeiro passo é
escolher um sistema de sensoriamento que seja 6timo dos pontos de vista do
custo, acuracidade, complexidade de instalagéo, exigéncia de manutengao, etc.
Neste estagio é necessario entdo considerar as formas de projegédo que serdo
encontradas e seus efeitos no método de reconstrugéo do algoritmo usado. Os
sensores sdo classificados em dois grupos: os sensores de campo duro e os
sensores de campo mole. A razdo para este agrupamento é importante para
saber se 0 objeto em estudo tera uma influéncia no campo do sensor. Isto tera
um efeito na escolha do algoritmo de reconstrugéo e no projeto total do sistema
de reconstrugéo de imagem, com conseqiientes efeitos no seu custo (BECK e
WILLIAMS, 1996). No caso tratado neste trabalho, descrito em mais detalhes a
seguir, foram instalados 14 termopares igualmente espagados na parte inferior
e no comprimento de uma placa de ago inoxidavel com dimensées 150 x 110 x
10 mm, definindo um plano na mesma. Aplicando uma fonte de calor nesta face
obtém-se as 14 temperaturas através dos termopares, utilizadas

posteriormente como comparagéo entre as temperaturas experimentais e
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numericas. Apos a medicao, as 14 temperaturas foram utilizadas para simular
um caso em que os termopares estivessem distribuidos aleatoriamente na face
inferior da placa. Neste caso, conseguiu-se mostrar outros testes com o mesmo

objetivo de encontrar a distribuicdo do coeficiente de convecgéo (h).

2.4.1 - Sensores de campo duro

Um sensor de campo duro é aquele no qual o campo do sensor ndo é
deformado pelo objeto em estudo. Um sensor de campo duro tipico usa raios y,
raios-X, feixe de luz, emissdo positron, etc. Todos eles entram em uma
categoria de sensores nos quais apenas a intensidade da radiagédo externa é
modulada pelo objeto. O Ultra-som é algumas vezes considerado como um
“‘hard field” (campo duro), mas isto ndo acontece em todos os casos (BECK e
PLASKOWSKI, 1987). Na tomografia por raios X ou tomografia
computadorizada (CT), emite-se raios que atravessam o objeto sensoriado e
chegando até o receptor, que normalmente € uma placa que mede a atenuagéo
dos raios, envia os dados ao computador (Figura 2.1).

Emissor Receptor

i

Figura 2.1 - llustracao do principio da tomografia por raios X.

2.5.2 - Sensores de campo deformavel (soft field)

Embora fosse natural aplicar na tomografia térmica as mesmas técnicas
de reconstrugéo utilizadas nas tomografias ja existentes, as imagens
encontradas nao foram satisfatérias, gerando uma grande quantidade de
objetos espurios ou ‘artefatos’, como se diz no jargdo. Esses artefatos sédo

explicados pela incompatibilidade entre os sensores e o método de
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reconstrugéo. Os sensores de campo deformavel (soft field), como por
exemplo, sensores térmicos, geram um campo ndo homogéneo e com uma
dependéncia néo linear em relagéo a distribuigdo da condutividade térmica ou
da temperatura. Em outras palavras, na utilizagdo de sensores térmicos, ha
uma deformagdo do campo sensorial em todas as diregbes, e, portanto, a
tomografia térmica é inerentemente tridimensional.

Como é mais seguro e com um baixo custo, as técnicas de campo mole
sao de grande interesse em varios campos de estudos em ciéncias fisicas. Nos
ultimos anos foram desenvolvidos alguns esquemas de reconstrugdo de
imagem, especialmente para lidar com os efeitos do campo deformavel
incluindo estudos com aproximacdes lineares e métodos iterativos (KLINE e
WINFREE, 2002).

Em um sensor de campo deformavel o campo do sensor inicial é
distorcido pelas propriedades do material (condutividade térmica no caso
térmico) no espago de imagem. Nesta categoria pode-se incluir todos os
sensores baseados em medidas térmicas (temperaturas, condutividade
térmica). Por exemplo, o campo de sensoriamento térmico em sensores de
temperaturas muda de acordo com a distribuicdo e condutividade dos
componentes estudados. Os sensores de campo deformavel abrangem
qualquer técnica onde as medigbes realizadas no contorno de uma regido
possam ser usadas para determinar a distribuigdo espacial da propriedade do
material no meio estudado.

As imagens produzidas usando dados de sensores de campo
deformavel sdo de baixa resolugéo espacial. Isto devido a distorgdo do campo
sensorial discutido acima e, conseqiientemente, o aumento do numero de
termopares, que foram os tipos de sensores utilizados em nosso problema, néo
traria uma melhora proporcional na qualidade da imagem. As influéncias de
temperaturas nas medigbes tendem também a deteriorar a imagem.

A idéia basica para fazer a medigao é instalar um nGimero de sensores
no objeto a ser estudado, e aplicar uma fonte de calor a uma certa distancia do
mesmo. A intensidade do calor serd captada pelos sensores. Este
procedimento revela informagdes sobre o material no local da medida. Esta
intensidade € coletada pelos sensores igualmente espagados e criam uma

projecao dos dados que serdo armazenados e posteriormente analisados.
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Estes dados serao utilizados para a construgdo de um modelo tridimensional
que permite uma melhor compreensao do comportamento do coeficiente de
convecgao (h), no caso termico. A situagéo € diferente usando os sensores de
campo duro, por exemplo, as técnicas de raios y, onde uma mudanga na
absorgdao do raio y causada por um objeto no caminho da radiagdo nao
depende criticamente da posigdo que o objeto ocupa no caminho. Os métodos
de medicdo de campo deformavel sdo particularmente atrativos para
imageamento de processos, pois ndo envolvem o uso de radiagéo y (problemas
de seguranga) ou ultra-som (baixa velocidade de som e problemas de
complexidades de sensores). Contudo, os métodos de campo deformavel sédo
essencialmente néo lineares, isto &, o efeito de um objeto no campo depende
de sua posicao relativa aos sensores de temperaturas, e, portanto é importante
obter dados de alta acuracidade dos termopares para permitir que o efeito de
nao linearidade seja compensado pelo algoritmo de reconstrugéo.

Aumentando o numero de sensores pode-se melhorar tanto a resolugao
quanto a acuracidade, mas existem problemas praticos associados a isto,
como por exemplo, custo e complexidade. Quanto mais sensores sdo usados,
e o efeito de espalhamento de campo (“field spread”) nos pontos distantes dos
sensores. Isso significa que a resolugdo ndo pode ser aumentada

simplesmente aumentando o nimero dos mesmos (BECK e WILLIAMS, 1996).

A figura abaixo ilustra a diferenga entre os dois tipos de campo:

Vi N
l/ I/ \l \l
\ S /
= P ‘
(a) (b) (c)

Figura 2.2 — (a) feixe paralelo (b) feixe em leque: exemplos de sensores de
“campo duro” - exploram a diferenga de intensidade. (c¢) curvas equipotenciais:

exemplo de “campo mole” - explora diferengas de contraste.
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2.5 — Problemas direto e inverso

O problema de reconstrugdo tomografica de imagens integra uma parte
importante dos problemas inversos. Os problemas inversos constituem uma
abordagem para resolugées de problemas em que nao é possivel resolver
tradicionalmente. Essa abordagem consiste em confrontar um modelo
matematico e um experimental, gerando uma medida de discrepancia
(funcional de erro) que deve ser minimizada para se obter a solugéo.

Considere um problema composto de trés pardmetros: estimulo, resposta e
um mecanismo que transforma estimulo em resposta (por exemplo, uma
fungdo), Figura 2.3. Se estimulo e mecanismo de transformagdo séo
conhecidos e o objetivo é determinar a resposta entdo o problema é conhecido
como problema direto. Por outro lado, se resposta mais mecanismo de
transformacgéao sdo conhecidos, tem-se um problema inverso. Ha um terceiro
tipo de problema, em que a incognita € justamente o mecanismo de
transformagéo, conhecendo-se estimulo e resposta. Este &€ denominado

problema inverso tomografico ou de identificagdo.

Resposta

Estimulo . mecanismo de | | =

transformacgao

Figura 2.3 — Esquema geral de um problema de determinagao de parametros.

A grande vantagem em formular um problema como problema inverso esta
em juntar a analise matematica aos dados experimentais, isto €, os problemas
inversos representam uma interface entre a teoria e a pratica. A reconstrugéo
tomografica constitui uma das classes de problemas inversos. Para determinar
o mecanismo de transformagédo, a idéia €& associar um modelo fisico
(experimental) a um matematico e fazer previsées obtidas a partir do confronto
entre os dois modelos.

De uma maneira simples, os problemas direto e inverso podem ser
explicados assim:

Problema direto: dado um estimulo qualquer, antecipar a reagdo

correspondente.
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Problema inverso: conhecida a reagao, determinar que estimulo a provocou ou

a natureza do mecanismo de transformagao.

Os problemas inversos estdo presentes em diversas situagdes da nossa
vida. Talvez o mais famoso para a comunidade matematica seja “Vocé pode
predizer a forma de um tambor pelo som que ele emite?” O problema direto
corresponde a determinar o som emitido por um tambor de forma conhecida e
sua solucdo €& conhecida. Ja o problema inverso tem resposta negativa:
existem dois tambores com formas distintas que emitem o mesmo som (SILVA
NETO E MOURA NETO, 2000).

Um outro exemplo é o da sombra de uma arvore: conhecida a arvore e a
posigéo do sol, é simples determinar sua sombra (problema direto). Agora, se a
questao for: tendo conhecimento de sua sombra e a posigdo do sol num dado
momento, determinar a forma da arvore que provocou tal sombra (problema
inverso). A resposta para esse problema inverso é: existem varias
possibilidades de formato para a arvore!

Esses exemplos mostram que € preciso ter mais informagbes para se
conhecer a resposta Unica do problema. Para a questao da arvore, poderiamos
observar varias vezes sua sombra ao longo do dia, para diferentes posigoes do
sol e, a partir dai, reconstruir a arvore.

Neste trabalho foram realizadas medidas experimentais em uma placa de
aco inoxidavel com dimensées 150 x 10 x 110 mm, retificada nas faces inferior
e superior. Na face inferior foram colocados 14 termopares igualmente
espagados e, a uma certa distancia desta face, aplicado um fluxo de calor
constante. 'Para o caso de tomografia térmica, o problema direto pode ser
descrito por: imposto um fluxo de calor na parte inferior da placa de ago
inoxidavel, determinar as temperaturas que sao captadas pelos termopares e
calcular o coeficiente de convecgao. Ja um possivel problema inverso pode ser:
sabendo como se comporta o coeficiente de convecgéo,h, e de quanto é o fluxo
de calor aplicado, descobrir quais as temperaturas que minimizam o erro para
encontrar a distribuigdo de h. O primeiro é relativamente simples de ser

resolvido, basta resolver uma equagao diferencial parcial, com condigdes de
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contorno adequadas. Porem, o segundo néo tem solugéo Unica da maneira que
esta formulado. E preciso obter mais informages sobre o fenémeno.

\, Uma das preocupagbes dos pesquisadores é com a existéncia e a
unicidade da solugéo. Fisicamente, sabemos que a solugéo & Unica, pois tendo
a reagao, € logico pensar que existiu um estimulo que a provocou e que esse
estimulo € unico. A questéo da existéncia e unicidade diz respeito a formulagéo
matematica, pois o modelo construido pode ou n#do satisfazer essas
exigéncias. Segundo Janno e Wolfersdorf (1999), teoricamente é possivel
determinar a solugéo do problema inverso a partir de um tnico par de medidas
impostas e captadas no contorno do dominio. Como ja foi dito, uma maneira de
contornar as dificuldades relacionadas com a unicidade é obter mais dados
sobre o problema estudado, e os argumentos matematicos para isso estdo
descritos a seguir.

Considere, por exemplo, uma agédo x=(x,,x,,x,) (desconhecida) e a
reagao y=(y,,v,,y,) (conhecida). Sabemos que x é levado a y através de
uma fungéo linear y=f(x)=ax+b, onde a e b sdo constantes arbitrarias.

Somente com esses dados existem infinitos vetores x que satisfazem esse
problema, pois também nao conhecemos a fungéo f.

Se tivermos mais conhecimento de como f se comporta, talvez seja
possivel encontrar x. A quantidade e a qualidade das informagées disponiveis é
uma das dificuldades em problemas inversos. Segundo Silva Neto e Moura
Neto (2000) existem trés possibilidades para os dados: eles podem estar em
quantidade insuficiente, suficiente ou em demasia. No caso em que a fungéo é
uma reta, esta pode ser determinada conhecendo dois de seus pontos (dados
suficientes), conhecendo um Unico ponto fica impossivel de determina-la
(dados insuficientes) e, com trés ou mais pontos colineares, embora existam
dados a mais do que o necessario, também é possivel determinar a reta (dados

em demasia).
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(a) (b)

Figura 2.4 — (a) Dados exatos:é possivel recuperar a reta, (b) Dados
com erros: € possivel “ajustar’ uma reta que melhor represente os

dados.

O que ocorre na pratica € que os dados obtidos através de experimentos
sdo nao exatos, ou melhor, estdo inevitavelmente contaminados por erros e
imprecisoes intrinsecas da medigao. Neste caso, € melhor ter dados em
demasia para garantir a solugao.

Continuando com o exemplo, suponha que foram realizadas N medigées,
entao vao existir N equagées e duas incognitas (a e b). Os dados obtidos nao
séo colineares (devido aos erros) e entédo fica impossivel determinar a reta que
interpola esses pontos. O melhor nesse caso nao é interpolar os pontos obtidos
e sim ajustar uma reta através do meétodo dos minimos quadrados. Dito de
outra maneira, encontrar os coeficientes a e b que mais aproxime os dados
numéricos dos experimentais. Para isso, é criada uma medida de discrepancia

entre o que o modelo com (a,b) prevé e o que os dados reais fornecem.

Como o sistema tem N equagdes e apenas 2 incognitas, é provavel que néao
tenha solugéo. Isto é verdade se o objetivo for encontrar uma solugéo exata,
porém, uma solugao aproximada pode ser encontrada.

As N medigbes podem ser escritas por

y; —(ax; +b) =0, i=1.,N (2.1)

formando um sistema com N equagbes e 2 incognitas que pode ser reescrito

como
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X, 1 Yy
1
al "2 |+b|. =] (2.2)
Xy 1 Yn

Introduz-se a notagdo x =(x,,x,,x;) 1I=(,.,1) € y=(¥,....,¥yx). ASsim 0 que
se procura € uma combinagéo linear dos vetores x e 11, de forma a obter vy.

Como séo vetores em IR", e apenas dois, quando sédo necessarios N vetores
linearmente independentes para poder representar um vetor qualquer por
combinagao linear, € muito raro que seja possivel escolher a e b de forma a ter

y = ax +b1l. Veja figura abaixo.

y-ax-bll

ax+bll

Figura 2.5 - Plano gerado porx e 11

O que efetivamente pode ser feito & escolher a e b de tal forma que o erro

seja o minimo possivel.

B(a,b) =y —ax i1’ =2 3.0y, - @x, +b)’ (2.3)

2.5.1 — Técnicas de resolugdo do problema tomografico

A bibliografia mostra o surgimento de diversas técnicas para a solugao

de problemas de reconstrugdo numérica na determinagcdo de propriedades
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térmicas a partir de medidas experimentais indiretas. Ha especial destaque as
formulagdes implicitas baseadas em problemas de otimizagédo. Neste caso é
minimizado um funcional de erro, que usualmente esta relacionado aos
residuos quadrados entre as temperaturas medidas por sensores localizados
no interior e/ou no contorno do meio sob analise (SANTOS et al. 2001).

Estes métodos de minimizagao baseados no gradiente apresentam uma
boa taxa de convergéncia. Porém, a convecgao ocorre quando a estimativa
inicial esta no interior de uma regiao de atragdo (dificil de calcular a priori),
levando a um minimo local. Ja os métodos estocasticos de otimizagédo global
apresentam a vantagem de independer do ponto de partida para convergir para
o minimo global. No entanto este objetivo & alcangado com um custo
computacional elevado (SANTOS et al. 2001).

Considerando o bom desempenho para a tomografia por raios X e por ser
relativamente simples e rapido computacionalmente, o algoritmo de
retroprojegcédo linear (linear backprojection - LBP) foi um dos primeiros
algoritmos a ser testado para reconstrugdo de imagens com dados de
capacitancia (XIE et al. 1992). No algoritmo de reconstrugéo LBP, a imagem é
obtida através da solugdo de um sistema linear que relaciona as medidas de
capacitancias e as permissividades na regido. A resolugéo do sistema é feita
invertendo a matriz, quando possivel, ou de forma iterativa. Contudo, os
resultados nao foram satisfatérios, apresentando “artefatos” nas imagens. O
algoritmo LBP, porém, demanda que o meio sensoriado ndo cause distor¢gdes
no campo, contrariando a natureza dos sensores de capacitancia em relagédo a
um escoamento multifasico.

Por muito tempo os pesquisadores se preocuparam em adaptar os
algoritmos desenvolvidos para campos nao deformaveis, como por exemplo,
retroprojegdo e retroprojegédo filtrada. Essas adaptagbes se baseavam na
criagdo de restrigbes pouco realistas ou em aproximagées posteriores nas
solugbes obtidas e, portanto, as dificuldades provenientes do sensoriamento de
campo deformavel ndo eram resolvidas de maneira natural.

Variantes do LBP foram empregadas em aplicagées de campo deformavel,
nos quais os artefatos podem ser parcialmente removidos através do uso de
um filtro de truncamento (retroprojecéo filtrada). Um exemplo pode ser

encontrado em Isaksen (1996), que introduziu uma forma de truncamento para
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melhorar o contraste entre a interface do liquido e do gas. Além de néo ser
trivial efetuar essa corregéo, pois o aparecimento de artefatos é dependente da
posigdo dentro da secdo transversal e da distribuigdo média da mesma,
dificilmente remove o efeito por completo. Com isso, a retroprojegéo filtrada
apenas melhora a qualidade da imagem, nao resolvendo o problema de
encontrar técnicas de reconstrugéo mais precisas.

Na literatura, numerosas pesquisas feitas na area da engenharia e
matematica tém considerado problemas equivalentes ao do presente trabalho
com relagéo ao calculo da condutividade térmica. Por exemplo, Huang e Ozisik
(1990) usou integragdo direta e o método de Levenberg-Marquardt para o
calculo simultaneo da condutividade térmica e calor capacitivo; Beck e Al-Araji
(1978) determinaram a condutividade térmica constante, calor capacitivo;
Terrola (1989) usou o método Davidon-Fletcher-Power para determinar as
temperaturas dependentes da condutividade térmica. Todas as referéncias
acima tratam do calculo de parametros, isto é, a forma funcional das incégnitas
que serdo atribuidas antes dos calculos inversos. Porém, quando a
condutividade térmica de materiais compostos ou ndo homogéneos é calculada
apos o calculo dos parametros, fica dificil atingir o objetivo, especialmente em
problemas multi-dimensionais. Recentemente, Huang et al. (1995)
desenvolveram um algoritmo eficiente para obter a fungdo de estimagéo
baseado no método dos gradientes conjugados, que determinava as
propriedades térmicas de materiais em problemas inversos unidimensionais.
Por exemplo, Huang e Yuan (1996) usaram o método dos gradientes
conjugados para calcular as temperaturas dependentes da condutividade
térmica. Eles usaram a mesma técnica para calcular a temperatura que
depende do calor capacitivo por unidade de volume. Finalmente, Huang e Yuan
(1995) determinaram simultaneamente a temperatura dependente da
condutividade térmica e do calor capacitivo por unidade de volume.

O calculo das propriedades térmicas para problemas multidimensionais

& ainda muito limitado.
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2.6 — Técnicas de regularizagédo

Independentemente da técnica de resolugdo do problema inverso ou da
abordagem variacional ou funcional para a reconstrugdo da distribuicdo do
coeficiente de convecgdo (h) no objeto em estudo, as dificuldades sé&o
intrinsecas uma vez que o problema é mal-posto e, provavelmente, sem
solugéo na auséncia de uma estratégia de regularizagao.

Sem restrigbées a priori sobre a classe de solugées admissiveis, o problema
inverso € descontinuo e o problema de tomografia {érmica é extremamente
mal-posto. Sobre esse ponto especifico, alguns pesquisadores tém se
dedicado ao desenvolvimento de estratégias de regularizagdo do problema,
visando torna-lo menos sensivel a presenga de erros numéricos. Entretanto,
segundo pesquisas tiradas da literatura, esses trabalhos sdao de cunho
fundamentalmente matematico e contemplam pouco dos aspectos ligados as
dificuldades de realizagéo pratica do método. Isso é verdade principalmente na
tomografia de escoamentos bifasicos industriais na qual as dificuldades de
medigdo se somam as exigéncias ligadas ao ambiente em que a medida deve
ser feita.

Foi com o trabalho de Tikhonov e Arsenin (1977) que teve inicio uma
formulagdo geral para problemas mal-postos chamada de regularizagdo. A
regularizagdo de um problema consiste na determinagdo da solugédo
aproximada mais suave que seja compativel com os dados observados. O
objetivo é limitar, o efeito do aumento do erro proveniente dos dados através de
alguma restrigao imposta sobre a solugéo.

Alternativamente, uma idéia para contornar o mal condicionamento do
problema inverso consiste basicamente em realizar medidas redundantes e em
combina-las todas juntas em um mesmo funcional de erro convenientemente
definido de maneira que a sua minimizagéo leve a determinagéo do coeficiente
de convecgao que se quer reconstruir. Admitindo que os erros introduzidos no
processo sejam aleatérios e ergodigos, sobretudo aqueles de origem nas
medidas experimentais, € bastante plausivel esperar que a informagéao
degradada em um teste em particular possa ser restaurada a partir dos dados

de outros testes. Esse procedimento foi aplicado com sucesso em um
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problema de calibragdo inversa (ROLNIK e SELEGHIM, 2002), e é
perfeitamente adaptavel ao problema de reconstrugédo tomografica.

O funcional de erro construido através de medidas redundantes propicia a
ideia da construgdo de tomografias multimodais, uma vez que permite a
inclusdo de informagdes adicionais diretamente. Os erros obtidos pela
tomografia térmica ou outra técnica tomografica podem ser colocados em um
mesmo funcional e, dessa forma, é possivel combinar tomografia com medidas
térmicas e acusticas, por exemplo. Hipoteticamente, objetos que n&o forem
detectados ou que ndo forem sensiveis a um processo, podem ser visualizados

pelo outro.
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CAPITULO 3 - RECONSTRUGAO DO CAMPO DE
TEMPERATURAS E CONDIGOES DE CONTORNO

A priori, o problema de tomografia térmica é formulado por uma equagéo
diferencial, que rege a temperatura dentro do dominio, e por condigdes de
contorno adequadas, que simulam o processo de excitagdo e medigdo. No
presente estudo a distribuicdo da temperatura ndo pode ser acessada
diretamente através da formulagao diferencial, e faz-se necessario abordar o
problema como um problema inverso. Dessa forma, dados experimentais sdo
confrontados com a formulagao matematica, criando um funcional de erro cuja
minimizagdo a imagem procurada. Em outras palavras, o problema de

tomografia térmica é formulado como um problema inverso.
3.1 — Formulagdo matematica

Na tomografia térmica a relagdo entre a distribuicao espacial da
condutividade k e a temperatura T pode ser obtida a partir do principio de
conservagdo de energia. Apos algumas simplificagbes, a equagdo diferencial
que rege a condugéo de calor pelo potencial térmico T no dominio em regime
permanente é:
6-(/{6'7‘):0 (3.1)
onde k & a condutividade térmica e T é a temperatura.

Para adimensionalizar a equagao (3.1), utilizam-se valores de referéncia,
seja:

L = dimensao de referéncia;

Para adimensionar as coordenadas cartesianas x, y e z, faremos:



TOMOGRAFIA TERMICA 25

. X ox' 1
== > =
L ov L
y':)_) — ay _i
L oy L

. z oz' 1
== =% — =
L oz L

e seja 7, = temperatura de referéncia (convecgao), temos

L = P=7"T
Lo

T =

Seja k,= condutividade de referéncia, onde k, médio pode ser expresso como
|

ko= [kav (3.2)

k=t

kO

Usando as relagtes acima obtém-se a equacéo diferencial adimensional

1

apoés o célculo das derivadas primeira e segunda nas coordenadas x, y e z:
o'r _T, o'T  o'r T, o' 9T _ I, o1
o’ L o™ oyt P eyt 8zt 1P 8z

Para a condutividade k:

Bk O O ke O Ok _ky O
o&x L ox" oy L oy 'oz L oz

Expandindo a equagéo ff’-(k@T): 0, temos:

V- VT +AVT =0

ko Ok* ko Ok" ko o' YT, 01" T, 01" T, 01" LT (8T o1 2'T)_,
Loax"" Loy Léz \Laoc' Loy’ L oz

k.t (ok* oT" ok' or' ok’ orT" Y A 0 L A & N L i
=5 sz — +— + — [k — 1 - + 4 =0

pa Tt 4 e PR .2
ox ay oz

* 2

ox" ox' oy ay' 02" oz oz’

Chegamos a equacgao

5.[/{‘ -6.-7“}0 (3.3)
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il 6 a0 0
V = a * ’a + 2 8 +
X Z
onde Y
k» _ kOTCﬂ L
="

Desta maneira, fica demonstrado que a equacdo diferencial
adimensionalizada tem forma idéntica a da equagdo dimensional
correspondente.

Para a realizagdo de um problema de tomografia térmica é necessario
fazer uma combinagéo de dados experimentais e numéricos. Neste trabalho, os
dados experimentais foram obtidos impondo-se um fluxo de calor em uma das
faces da placa de ago inoxidavel e medindo a temperatura resultante nesta
mesma face T.ea. Na outra face foi colocado um tubo de cobre por onde havia
passagem de agua fria com o objetivo de simular uma convecgao forgada,
como pode ser visto na Figura 3.1. As medidas foram realizadas colocando-se
14 termopares igualmente espacados na face inferior da placa de ago

inoxidavel com intervalo de 1cm entre eles.

Placa de ago inox

oY Tubo de
a® resfriamento
C o
®
O
®
D / =
Termopares

() Fonte de calor

\

\17/
>

Figura 3.1 — Imposigao do fluxo de calor na placa de ago inoxidavel para

obtenc¢do das temperaturas experimentais.
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Os dados numéricos correspondentes T,,, sdo0 obtidos através da
resolugdo da EDP (Equagéo 3.1) com as mesmas condigbes de excitagdo
impostas na parte experimental, porém com base em uma estimativa da
distribui¢ao interna de condutividade. A partir de Tpum € Treal determinados, é
construido o funcional de erro que deve ser minimizado a fim de atingir a

solugéo do problema, o esquema pode ser visto na Figura 3.3.

TIIUITI

funcional ERRO

]
Trm! —,

Figura 3.3 - Esquema para célculo do erro.

A equagéo diferencial que governa o problema por tomografia térmica com a

condutibilidade térmica constante é:
VT =0 (3.4)

onde T € a temperatura e a condutibilidade térmica é considerada constante.
A equagado acima em coordenadas cartesianas tridimensionais e na sua

forma adimensional, é dada por:

azf‘(.:-':z)f‘,z‘ ), 027“(i“?i;)‘,z‘)+ alr’(x",zy

Ox dy 0z

2 ):0 (x,v,2) € Q (3.5)

As equagOes relativas a esse estudo, juntamente com as condigbes de

contorno sao mostradas a seguir:

ViT =0 em Q (3.6)
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%DIL =0 , condigdo adiabatica, em x=1,..N; y=1,...M; z=1 (3.7)

x=N; y=1,..M; z=1,...0
x=1; y=1,..M; z=1,...0
x=1,...N; y=1,..M; z=0, laterais da placa

o= —kiyr para y=1, parte inferior da placa (3.8)
oT :
— k—a; = h(T HTO,) para y= M, parte superior da placa (3.9)

onde, T =temperatura em x, y, z;
q = fluxo de calor;

k = condutibilidade térmica (constante);
h = coeficiente de convecgio;

T. = temperatura ambiente;

N, M e O = valores correspondentes a dimens&o do problema.

A largura, a altura e o comprimento da placa correspondem respectivamente a
X, ¥ e z. As dimensbes utilizadas no programa foramde x =1, ..., 10;y =1, ...,
5:2=1, .x ; 20.

A resolugéo geral do problema considera o coeficiente de convecgédo (h)
variavel em relagdo a posigcdo na superficie da placa, que pode assumir os
valores de 10 W/m?°C na convecgdo livie e 1000 W/m”°C na convecgéo
forcada. Esses valores foram obtidos manualmente manipulando h até
minimizar o erro entre as temperaturas numérica e experimental. No
experimento realizado, o fluxo de calor era imposto na face inferior da placa de
ago onde foram feitas as 14 medidas das temperaturas através dos termopares
acoplados na mesma. O coeficiente de convecgao inicial foi considerado de 10
W/m?**C em toda placa, exceto onde se encontrava o tubo de cobre que foi
colocado na largura (110 mm) da placa com a passagem constante de agua
fria, provocando uma convecgéo forgada onde o mesmo se encontrava. Dos 14
termopares um Unico se localizava exatamente na direcao do tubo de cobre e

os restantes estavam no comprimento (150 mm) da placa.
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As variaveis a serem observadas séo o fluxo de calor e as temperaturas que

serdo parametros de comparagao entre calculos numéricos e experimentais.

Considere-se que h possa ser representada na seguinte forma

h(x,y,z) = Zan @n(X,y,2) (3.10)

onde ¢ constituem as fungbes de expansdo (arbitrarias), escolhidas
apropriadamente. O problema inverso de estimativa da fungéo h passa a ser
entdo o de determinar os coeficientes (ay, ay, ... , ay).

Assim, a solugdo é construida ajustando a Equagédo 3.10, através de uma
heuristica de otimizagéo, iterando até que haja uma boa aproximagéo entre os

valores medidos e os aproximados.

3.1.1 — Construgao do funcional de erro

O funcional de erro deve ser construido de tal forma que quantifique a
diferenga entre a distribuigdo de temperatura medida e aproximada através de
comparagoes entre valores medidos na fronteira com os correspondentes
valores obtidos do modelo. A idéia é confrontar medidas obtidas através de um
modelo experimental e de um modelo matematico. Supondo uma distribuigao
de h (coeficiente de convecgéo) prospectiva, o conjunto de equagdes (3.6) —
(3.9) é utilizado para simular o problema aproximado, retornando T,,,. Através
do experimento realizado com a medicédo de 14 temperaturas na face inferior
da placa de ago inoxidavel obteve-se as temperaturas experimentais chamadas
de T.a. As temperaturas resultantes podem ser interpretadas como originarias
de dois modelos distintos: o primeiro deles corresponde a implementagao
numeérica das equagbes (3.6) - (3.9) num computador digital (modelo
matematico-numerico) e o segundo correspondendo a prépria montagem
experimental (modelo real ou analégico). De posse dos dois resultados das
temperaturas, o funcional de erro constitui uma medida da discrepancia entre

eles e pode ser escrito da seguinte forma:
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& = [[Toum = Trealll = /> Ty~ Tout)? (3.11)

Esse funcional de erro possibilita construir a solugdo do problema
inverso com condigbes experimentais realistas e contribui na regularizagio das
mas caracteristicas de superficie de otimizagdo que podem surgir no decorrer
da solugdo como, por exemplo, pontos de sela.

A solugao é construida ajustando o modelo de temperaturas através de uma
heuristica de otimizagédo, que é iterada até que haja uma boa aproximagéo
entre os valores medidos e os estimados. Para isso, os algoritmos genéticos
foram escolhidos como técnica de resolugdo do problema de minimizagéo,
principalmente por possuirem a capacidade de escapar de minimos locais e
serem independentes da solugédo inicial. O Capitulo 5 é dedicado a

apresentagao dos algoritmos genéticos.

3.2 — Estratégias de regularizagao

Sem restrigées a priori sobre o dominio da solugéo h, independentemente
da abordagem variacional ou funcional adotada, o problema inverso de
reconstruir a distribuigdo do coeficiente de convecgdo h no meio estudado,
possui dificuldades intrinsecas por ser um problema mal posto e,
provavelmente, insoltivel na pratica sem uma estratégia de regularizagéo.

As dificuldades inerentes do mau condicionamento do problema de
tomografia térmica sao contornadas através de estratégias de regularizagéo, ou
seja, determinar uma aproximacdo suave para a fungdo de minimizagao,
compativel com os dados medidos e niveis de erros.

Através de um estudo na superficie de erro, foram observados os fatores
matematicos associados ao mau condicionamento intrinseco do problema
inverso que se revelam no grande nimero de caracteristicas topologicas
negativas dessa superficie. O dominio de atragdo do minimo global (pogo da
solugéo) pode ser identificado no estudo relativo ao erro, cercado por uma
caracteristica patoldgica correspondendo a um vale longo e estreito. A
convergéncia de um procedimento de minimizagdo numérico pode ser

extremamente complicada nessas condigbes. Por exemplo, um algoritmo
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baseado na inclinagdo local, a seqiiéncia minimizante, ap6s cair no vale,
progredira somente se passos muito pequenos forem tomados, uma vez que
ha imprecisGes intrinsecas na determinagdo da inclinagdo de descida. Em
outras palavras, qualquer passo em uma diregdo com uma sutil impreciséo ira
perturbar a seqiiéncia minimizante para fora do vale, resultando em oscilagées
possivelmente instaveis ou de grandes proporgdes, ou em uma estagnagao do
meétodo. A convergéncia € igualmente problematica para métodos de
minimizagdo baseados em heuristicas evolucionarias. Uma vez que a
seqiiéncia minimizante se encontra no vale, todas as operagdes genéticas
produzirdo descendentes fora do vale e conseqiientemente terdo grandes
chances de serem descartados. Esquemas de regularizagdo sdo comumente
usados para suavizar as superficies de erro e tornar o procedimento numérico
mais estavel, principalmente na presenga de erros experimentais nas medidas
e erros de truncamento computacional.

Aliado a essas idéias, a estratégia mais comum ¢é introduzir um termo na
funcdo de minimizagdo (Equagado 3.11) de maneira a tornar regularizavel a
nova versao da fungédo de minimizag¢ao, ou seja:

E= ”Tnurn'_ Treal” +a ”Qnum - Qreal” (3.12)
Onde,
o € o parametro de regularizagdo e Q é o fluxo de calor na parte inferior da

placa, dado por:

Qnum= Zh(T— T_m)dxdz (3.13)

dxdz
com o sendo um valor pequeno igual a 0.0001, Qs 0 fluxo de calor tedrico
conhecido e dx = 110.0 / (N-1) / 1000.0, dz = 150.0/(0-1) /1000.0 (area relativa
a parte inferior da placa).

Neste trabalho, o melhor « foi definido tendo como objetivo uma patologia

da superficie de erro menos severa, ou seja, para o qual o vale contendo o
pogo da solugdo pudesse se tornar mais largo e menos profundo. O valor de «
foi encontrado através de tentativa e erro.

Minimizando (3.12) ao invés de (3.11) corresponde a forgar tanto uma
boa aproximagao entre os dados medidos e modelados quanto a fungao de

minimizagao ser suave. O papel do parametro de regularizagdo é promover um
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balanco de tais requerimentos no sentido de enfatizar mais ou menos a

suavidade da medida.
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CAPITULO 4 - RESOLUCAO DO PROBLEMA DIRETO

O problema direto consiste de uma equacgéo diferencial parcial do tipo
estacionaria, em que condigbes de contorno sao definidas em todos os pontos
da fronteira. A solugéo foi obtida computacionalmente, onde se utilizou uma
discretizagdo do dominio e das derivadas parciais. Outros pontos importantes
na implementagéo sao: a resolugédo do sistema linear e o armazenamento dos
dados, uma vez que o problema é de larga escala, principalmente por ser
tridimensional. Este capitulo apresenta detalhadamente os passos seguidos na
implementagéo do problema direto. Um codigo especifico foi desenvolvido no
que diz respeito a discretizagdo do dominio, estocagem da matriz e método de
resolucdo do sistema linear. Essa implementagdo especifica teve como
objetivo, sobretudo, diminuir o tempo de calculo do problema direto, uma vez
que essa € a etapa de maior consumo de tempo e & executada inUmeras vezes

durante a resolugéo do problema inverso.

4.1 — Condigoes de contorno
O objeto de estudo escolhido foi uma placa de ago inoxidavel com um

tubo de cobre colocado sobre a mesma, conforme a Figura 4.1(a).
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N\Q
x

(b)
Figura 4.1 (a) — Foto da placa de ago inoxidavel com uma fenda onde o
tubo de cobre foi colocado. (b) - Dimensées da placa inoxidavel com vértices
indicados por A, B, C, D, A’, B, C', D".

Existem seis faces onde as condigées de contorno devem ser aplicadas. A
Figura 4.1(b) mostra os vértices A, B, C, D, A’, B, C’, D', formando quatro faces
laterais (2 paralelas ao eixo x e 2 paralelas ao eixo y) formadas por AA'B'B,
CC'D'D, BB'C'C, DD'A'A e duas faces transversais (paralelas ao eixo z),
formadas por ABCD e A'B'C'D’.

As condigdes de contorno devem ser escolhidas de maneira a descrever
situagdes reais de temperaturas, pois representam os perfis de temperaturas
produzidos pelo aquecimento através de um fluxo de calor continuo aplicado na
face inferior da placa. Para isso, nas quatro faces (CC'D'D, AA'B'B, ABCD e
A'B'C’D’) foram impostas condigbes adiabaticas, com o objetivo de simular
condigdes de periodicidade.

2 xy.2) =0 (1)

Na face inferior da placa (AA'DD’) foi aplicado um fluxo de calor constante.
Na largura da placa foi adaptado um tubo de cobre como mostra a Figura
4.1(a) onde foi considerada convecgédo forgada através de um escoamento de
agua na temperatura ambiente, tendo como objetivo observar as temperaturas
resultantes representando a posigdo onde esta ocorrendo o resfriamento da
placa. Na face superior da placa (CC’BB’) encontra-se o tubo de cobre visando

manipular o coeficiente local de convecgéo.
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4.2 - Discretizagdo da equagao diferencial parcial

Para discretizar a equagdo que rege o fenémeno em estudo foi escolhido o
meétodo das diferengas finitas, que apresenta algumas vantagens como, por
exemplo, ser de facil e rapida implementagéo. A equacéo diferencial que rege
o fendmeno esta descrita abaixo:

Vir=(0 (4.2)
com T=T(x,Yy, z)

Explicitando os termos da equag&o (4.2), para um problema tridimensional,

onde T =T(x, vy, z), vem
{ihihiz}(ﬂhﬁh%z]:o 4.3)

onde 1, ] e z sao versores nas diregdes x, y e z respectivamente.

Usando, portanto, o método das diferengas finitas para aproximar as
derivadas, a formula de diferenga centrada para as derivadas de segunda
ordem pode ser vista abaixo.

Seja (xi, yj, zk) = (iAx, jAy, kAz), para uma fungéo f qualquer, a férmula de

discretizagéo sera:

8%f  fieajr — 2k ik

- 4.4
ox? Ax? o
Lt _ _fi;iﬂ*‘z#fﬁjm (4.5)
oy Ay
622f _ fijket _Zfi,j.zk + i k-1 - (4.6)
oz Az

Aplicando (4.4), (4.5) e (4.6) em (4.3), vem:
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2 2 2 1 1 1
T —— -2 + T nd — e T == [ Tl —
l.].k( sz Ay2 A22 J |+1,},k(Ax2 ] |,j+1,k[Ay2 J I.J.k+1(A22 J

1 1 1
T g == T in] = [ gl —= | =0
! 1"'R[Ax2J " 1'R(Ay2J Wk 1([&22]

expressao em que se adota a notagéao implicita
Tijk = T(=1)ax, (- 14y, (k - 1)az) (4.8)

(4.7)

com os indices variando de acordo com i=1,2,...,N; j=1,2,...M; k=1,2,...,0.

Reorganizando a equagédo de modo a agrupar os termos em T, obtém-se:

GTijk + ATivjk +BTijket + CTijrax +DTigjk +ETijket +FTijq6 =0 (4.9)
onde:
G=-2_2 _2 ~ (4.10)

o % (4.11)
AX
1
Cm =" (4.12)
Ay
1
B=— (4.13)
Az
1
D=— (4.14)
AX
1
F= (4.15)
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B 2 (4.16)

A célula computacional correspondente é formada por sete pontos, um
central e dois em cada uma das trés coordenadas, como pode ser visto na

figura a seguir:

Cij+1.k)
®

B(ij.k+1)

D(i-1,j.k) @ —® A(i+],jk)

G(ij,k)

E(ij.k-1) ‘

F(i,j-1.k)

Figura 4.2 - Célula Computacional.

A equagdo 4.9 gera um sistema linear cujas incognitas sdo os valores
nodais das T's. A dimensdo &€ NxMxO, em que N, M e O sdo o niimero de

incognitas nas diregdes x, y e z, respectivamente.

Através da transformacgéo:

T.

i.j.k = Tm

com m = i+(j-1)*N+(k-1*M*N,  m=1,.., M*N*O,

obtem-se as equagbes com as respectivas condigbes de contorno para cada no
da malha. Queremos resolver o sistema A-x = b, onde a matriz A é definida
usando valores aleatérios do coeficiente de convecgéo h, o vetor x corresponde
as temperaturas e o vetor b representa as respectivas condigdes de contorno.
A matriz A de entrada, é obtida através de dois vetores: um que estoca seus
valores nao nulos definidos para cada n6 correspondente a placa e outro que
estoca a posigdo destes valores. Ao vetor x, o vetor de temperaturas
procurado, foi atribuido um primeiro valor inicial para a resolugdo do sistema
linear e ao vetor b, atribuidas as condigbes de contorno referentes ao problema

proposto.
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Depois de discretizar as equagdes, foram montadas todas as equagées
referentes a cada regido de noés da placa de ago inoxidavel, conforme as
condigbes de contorno impostas em cada plano da placa. Alguns exemplos
dessas equagbes referentes a cada regido de nos e da descricao do problema

tridimensional podem ser visto nos casos abaixo.

e Canto inferior esquerdo:

C+F B+E

A+D

Figura 4.3 - Célula computacional relativa ao canto esquerdo inferior.

A equagao que representa esse né (i= 1, j= 1, k= 1) com as devidas
- . . or or
condigbes de contorno: fluxo imposto + balango de energia, == 0, 5 = (],

X
6Tﬁ q

e pode ser vista abaixo:
v

S 7;.;‘.1\- + (A + D)' T, + (B i E)'Ti.j.m + (C + F)Ti.j+!.k =

i+l jk
2-F-Ay-q,, (4.17)
k

e Borda inferior (i=2, ... , N-1) :

Figura 4.4 - Célula computacional relativa a borda inferior.

A equagéo que representa os nos referentes aos pontos de i =2, ... N-1,

j=1, k= 1 na borda inferior com as devidas condigées de contorno é dada

por:
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G- Tijk +A Tisqjk + B+E) Tyjsq1 +(C+F)-Tyjy 4k +DTiq i
2-F-Ay-qix (4:18)
=-

e Canto inferior direito:

C+F
D+A B+E
G

Figura 4.5 - Célula computacional relativa ao canto inferior direito.

A equagéo que representa esse no, i = N, j = 1, k= 1, com as devidas

condi¢des de contorno, pode ser vista abaixo:

G-T,,, +(B+E)T,,,,+(C+F)T ,, +(D+ ATy =

2-Ay-F-q,, (4.19)
k

Além dos exemplos mostrados acima foram obtidas um total de 27 equagées.

4.3 — Armazenamento

Uma preocupagao que surge quando se trabalha com matrizes de grande
porie diz respeito ao armazenamento dos dados. Levando em conta a
tridimensionalidade do problema abordado, um dominio discretizado contendo,
por exemplo, 10 particbes para cada diregédo (o que é relativamente pequeno
para obter uma bca resolugdo), € necessario armazenar uma matriz de
10x10x10 linhas por 10x10x10 colunas, ou seja, 10° elementos. Considerando
variaveis de precisdo simples, estes 10° elementos demandam 8Mb de
memoria RAM para serem armazenados. Este problema se agrava
consideravelmente com um simples aumento em uma das coordenadas.
Existem diferentes maneiras de armazenar matrizes do tipo banda
(caracteristica de apresentar diagonais nao nulas proximas a diagonal principal

e zero nas extremidades). Uma maneira é simplesmente girar a matriz 45° no
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sentido horario e entdo seus elementos ficam armazenados em uma nova
matriz longa e fina (ZIENKIEWICZ e CHEUNG, 1967; PRESS et al, 1992) ou
utilizar um vetor tipo skyline (ZIENKIEWICZ e CHEUNG, 1967), em que os
elementos da banda sdao armazenados em um Unico vetor (consideravelmente
longo). Em ambos os casos ainda permanecem estocados muitos zeros, pois
devido as caracteristicas da matriz em questdo, existem diversas diagonais
nulas entre as nao nulas.

A solugéo para esse problema foi resolvida a partir da estocagem proposta
no Numerical Recipes in Fortran (PRESS et al, 1992), de utilizar um vetor de
coeficientes que armazena os elementos ndo nulos da matriz e um vetor de
indices, responsavel pela indexagéo dos elementos da matriz. Esse sistema de
armazenamento permite que os numeros armazenados sejam acessados de
forma muito mais rapida, diminuindo consideravelmente o tempo gasto com a
resolugdo do sistema linear. Além disso, a rotina de solugéo do sistema linear,
descrita a seguir e também retirada do Numerical Recipes utiliza tal sistema de
armazenamento. Com o objetivo de reduzir ainda mais o tempo
computacional, os coeficientes da matriz poderiam ser armazenados

diretamente no vetor dos coeficientes.

4.4 — Resolugao do sistema linear

A matriz ndo é necessariamente simétrica e provavelmente também néo é
definida positiva, devido a propriedade estudada (h) nao ser homogénea. Como
o coeficiente de convecgédo varia de acordo com o meio estudado, ndo é
possivel ter controle sobre ele e, portanto, ndo ha garantia de que a matriz A
seja simétrica ou definida positiva, somente que ela é esparsa. Por essas
razées o algoritmo escolhido para resolugdo do sistema linear foi o Método dos
Gradientes Biconjugados Pré-Condicionado (PBCG) que € uma generalizagao
do Método dos Gradientes Conjugados e que resolve qualquer sistema linear
desde que a matriz nédo seja singular. A rotina PBCG se encontra
implementada no pacote computacional Numerical Recipes in Fortran (PRESS
et al, 1992).
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Para a aplicagdo desse método ¢é necessario ter uma matriz
precondicionadora A de maneira que A™1.A ~I. A idéia é resolver facilmente o

sistema linear para algum A perto de A, permitindo o algoritmo convergir em

poucos passos.

A matriz precondicionadora A foi escolhida como sendo a matriz solugéo
do problema de referéncia e o vetor solugé@o inicial Xincia foi um valor inicial

arbitrario.
Aref Xarbitrario = Dref (4.20)

que corresponde ao problema em que no meio € considerado h com convecgao
natural igual a 10 W/m? °C e h com convecgao forgada é considerado igual a
1000 W/m? °C. Entéo

)iinicial = Xarbitrario (4.21)
A= Aref
O problema de referéncia (Equagdo 4.20) é simples de ser resolvido, pois
neste caso, A € simétrica e definida positiva e, além disso, ele é resolvido
uma Unica vez, antes do programa entrar na rotina de solugao do sistema linear
propriamente dito. A € decomposta em duas matrizes L e U (triangular inferior
e superior, respectivamente) e armazenada em um arquivo. O vetor Xamwitario
também é estocado nesse mesmo arquivo. Os sistemas auxiliares do algoritmo
sdo calculados através das matrizes L e U, cujo arquivo é chamado a cada
iteragéo do PBCG.

Portanto, resolvendo o sistema linear A-x=b, obtemos um vetor de

solugées (T,, T, ..., Tyno )-
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CAPITULO 5 - RESOLUGAO DO PROBLEMA INVERSO

Quando a geometria, as propriedades térmicas, as condigbes de
contorno, a condigéo inicial e o termo fonte sdo conhecidos, o problema da
equacgéo (3.1), pode ser resolvido fornecendo a distribuigdo do coeficiente de
convecgao (h). Este problema é denominado problema direto. Quando alguma
destas grandezas, ou uma combinagdo das mesmas & desconhecida, mas
informagdes adicionais tal como medidas experimentais da temperatura estao
disponiveis, pode-se entdo tentar determinar as grandezas desconhecidas.
Este & o problema inverso (SANTOS et al. 2001).

A resolugdo do problema inverso foi abordada como um problema de
otimizagédo em que a distribuigdo de temperatura é refinada até que o funcional
de erro atinja seu minimo global. Porém, é extremamente importante ressaltar
que, relativamente a construgdo da solugdo numérica, ndo existem algoritmos
de uso geral capazes de lidar com as particularidades de cada problema. Ao
contrario, a escolha de uma rotina deve se basear no tipo de otimizagao
(condicionada ou nao), na disponibilidade de expresstes analiticas para as
derivadas, na quantidade de informagdes a priori (valor inicial), esforgo
computacional, memoria e assim por diante. A proposta de testar os algoritmos
genéticos como heuristica de otimizagao decorre, principalmente, em razéo de
suas habilidades intrinsecas de “escapar” de minimos locais. A técnica dos

algoritmos geneéticos sera descrita em detalhes neste capitulo.

5.1 — ldentificagdo do problema de minimizagao

A incognita T que, fisicamente, representa o valor das temperaturas em

cada ponto do volume estudado &, a principio, tridimensional, ou seja, T = T(x,
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Y, z). A partir de uma discretizagdo e uma reorganizagdo conveniente, T se
transforma em um vetor representando pontos discretos do dominio de
minimizagéo, Ty, onde k = 1,.., N-M-O e N-M-O é o nimero total de incégnitas.
Feito isso, a solugédo do problema inverso pode ser encontrada otimizando-se o
funcional de erro nas variaveis hy restritas a um intervalo de valores definidos

em fungéo do coeficiente de convecgdo. De forma geral, o problema fica:
Minimizar e( h) (5.1)

Antes da aplicagdo de um método de otimizagdo é preciso responder a
algumas questées para adquirir conhecimento do tipo de problema que se tem
em maos. Por exemplo:

e Qual a dimenséo do problema?

e A fungédo a ser minimizada é linear ou ndo-linear, convexa ou néo
convexa?

e Existem restricbes? Se existirem, elas séo lineares ou ndo?

e Uma solugdo aproximada é satisfatoria? Ou é preciso encontrar a
solugdo exata?

e O minimo procurado € o global (absoluto) ou local?

e As variaveis sdo discretas ou continuas?

A area de pesquisa que estuda os métodos de otimizagao para fungbes
objetivo ndo-lineares é chamada de Programagao Nao Linear (PNL) e constitui
um campo de pesquisa vasto e arduo e por isso os pesquisadores dividiram em
varios casos dependendo do tipo de restrigédo, da forma da fungéo objetivo e a
solugéo que se deseja obter. Alguns casos de PNL ja foram bem estudados e
possuem programas bem definidos, como por exemplo, quando ndo ha
restricbes, as variaveis podem assumir qualquer valor (“programagao
irrestrita”), ou problemas em que as restrigbes sédo lineares (“programacéo
linearmente restrita”) ou quando a fungéo objetivo & quadratica (“programacéo
quadratica”). No caso em que tanto as restrigbes quanto a fungéo objetivo séo
lineares existe a "programacéo linear”. Quanto a natureza das variaveis de
decisdo, estas podem ser discretas (“programagdo combinatoria’ ou
‘programagaéo inteira”, se as variaveis assumirem valores inteiros) ou continuas
(programacéao continua) (ROLNIK, 2003).
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Como respostas as questées acima, o problema aqui estudado é
extremamente grande (as incognitas sdo os valores do coeficiente de
convecgao em pontos discretos do contorno), a fungéo objetivo é n&o linear
(possui inserida em sua férmula, uma resolugdo de uma equacao diferencial
parcial) e o minimo procurado é o global ou uma aproximagao dele. Alguns

itens sédo comentados a seguir.

5.1.1 — Restrigdes

O problema é restrito no sentido de possuir limites superior e inferior para

as variaveis (do inglés, "bound constraints”), da forma:
h; 2 hyin ou h, £ hpax para todo z (5.2)

Onde hnmin € hmax podem ser os valores individuais do coeficiente de convecgao
das duas fases constituintes do problema.
Uma condigdo mais severa é impor que as variaveis assumam um dos dois

valores do coeficiente de convecgéo, através de restrigdes de igualdade, como:

h:=hmin € . h,=hnax paratodoz (5.3)

O coeficiente de convecgéo (h) utilizado para se obter a solugdo correta foi
determinado atraveés da manipulagéo de h até que o erro entre as temperaturas
numerica e experimental fosse minimizado. O valor encontrado para h foi h =

10 W/m?°C, referente ao hminimo € h = 1000 W/m?°C, referente a0 hmsximo.

5.1.2 — Minimo global

Um ponto de minimo pode ser global, que é o ponto em que a fungéo
atinge seu menor valor (absoluto) entre todos os pontos do dominio (ponto E
na Figura 5.1), ou local, ponto de menor valor para a fungdo em uma
vizinhanga finita e ndo nos extremos dessa vizinhanca (pontos D e F na Figura
5.1).

Outros pontos de destaque sdo A e G, pontos de borda do dominio, B,
ponto de maximo e C, ponto de inflexdo. Com excegio dos pontos A, G e C, a

derivada de primeira ordem se anula em todos os outros.
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Embora, por definigdo, a derivada se anula no minimo global, no problema
estudado, considera-se possivel que em uma das bordas haja um minimo
global, desde que apresente valor para fun¢do objetivo menor do que em

qualquer outro ponto.

E

Figura 5.1 - llustragdo de pontos extremos: A e G: de borda, B: maximo local,
C: inflexdo, D e F: minimos locais e E: minimo global.

Uma fungdo é dita “convexa” se a regido sobre ou acima do grafico e
convexa, ou seja, dados quaisquer dois pontos do grafico existe um segmento
de reta que liga esses dois pontos e ndo corta o gréafico. Conforme figura

abaixo.

(a)

Figura 5.2 - Exemplo de fungéo (a) convexa, (b) nao-convexa.

Encontrar um extremo global de uma fungédo ndo-convexa é em geral, uma
tarefa dificil, porém esse é o objetivo quando se trata da resolugdo de um
problema inverso. Quando o problema ndo é convexo provavelmente existem
muitos extremos locais diferentes do global procurado. Os algoritmos baseados
no gradiente local de fungéo, por exemplo, tendem a convergir para o minimo
mais proximo e ndo necessariamente para o minimo global. E preciso dispor de
algoritmos que fujam dos minimos locais e convirjam para o global.
Normalmente, é feito uso de uma variavel aleatéria para permitir que a
seqiiéncia de busca examine o dominio como um todo e ndo apenas em uma

regido. A inclusdo dessa variavel aleatéria faz com que o problema se torne
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probabilistico, ou seja, garante a convergéncia a menos de uma certa

probabilidade. Sao as heuristicas de busca.

5.1.3 - Heuristicas de busca

As heuristicas tém como objetivo resolver um problema de otimizagéo de
maneira a fornecer uma solugdo satisfatoria em tempo computacional
relativamente baixo.

Apesar de nao garantir a obtengédo da solugdo exata, existe argumento a
favor do uso de heuristicas: o que esta sendo otimizado € um modelo do
problema real. Nao existe garantia de que a melhor solugéo para o modelo seja
também melhor solugéo para o problema que fundamenta o real. Em outras
palavras, é preferivel uma solugéo aproximada de um modelo exato do que
uma solugdo exata de um modelo aproximado. E claro, ndo se pode esperar
por um modelo realmente exato, mas heuristicas sdo normalmente muito mais
flexiveis e sdo capazes de lidar com fungbes-objetivo efou restrigbes muito
mais complicadas (e mais realistas) do que com algoritmos exatos (REEVES,
1993).

Existem diferentes heuristicas, seguindo diferentes estratégias com objetivo
de tornar a busca mais eficiente, tentando direcionar os movimentos buscando
diferentes regides com diferentes 6timos locais. As heuristicas de otimizagao
mais utilizadas sao; Busca Tabu, Recozimento Simulado e Algoritmos
Genéticos. Os algoritmos genéticos foram escolhidos para este trabalho e séo
descritos a seguir. Os dois primeiros podem ser encontrados em Reeves
(1993).

5.2 — Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (AGs) foram desenvolvidos na década de 60
com objetivo de realizar simulagbes dos processos observados na evolugao
natural das espécies. O trabalho, considerado como o marco inicial das
pesquisas sobre algoritmos genéticos, foi apresentado por Holland (1975) no

livro Adaptation in Natural and Artificial Systems.



RESOLUGCAO DO PROBLEMA INVERSO 47

A idéia basica dos algoritmos genéticos consiste em que, de forma similar a
teoria da evolugéo biolégica dos sistemas naturais, de Charles Darwin (1809 —
1922), os individuos de uma populagdo com maior capacidade de adaptacéo
tém maior chance de sobreviver e se reproduzir gerando descendentes. Esses
descendentes herdam caracteristicas provenientes do cruzamento entre os
cromossomos de seus pais. Os cromossomos contém informagdes
denominados genes, que por sua vez sao compostos por valores chamados de
alelos. Com certa raridade, os genes podem se alterar de uma geragao para
outra, ocorrendo uma mutagéo (Neo-darwinismo).

Assim, de forma analoga a natureza, um algoritmo genético parte de uma
populagdo de individuos (configuragdes iniciais de um problema), faz avaliagdo
de cada um (aplicagdo da fungéo objetivo), seleciona os melhores (escolha
daqueles cujo valor da fungéo objetivo tenham os menores valores) e promove
manipulagdes genéticas como cruzamento e mutagdo (correspondente as
perturbagdes) a fim de criar uma nova populagao.

Recentemente, os algoritmos genéticos tém recebido consideravel atengéo
devido a seu potencial como uma técnica de otimizagdo para problemas
complexos e tém sido aplicado com sucesso na area de engenharia industrial
(GEN e CHENG, 1997).

A simulagéao da evolugéo é feita da seguinte maneira: a cada geragao, as
solugdes relativamente boas sao reproduzidas, enquanto as solugbes ruins sao
descartadas. Os algoritmos genéticos usam regras de probabilidade para
selecionar quais solugdes serdo reproduzidas e quais serdo descartadas, de
maneira a guiar a busca pelas regides do espago de solugbes com melhora a
cada geragao.

A forma usual dos algoritmos genéticos foi descrita por Goldberg (1989),
que resumiu as principais diferengas entre os algoritmos genéticos e os
algoritmos de otimizagao convencionais, segundo os quatro itens seguintes:

e trabalham com um conjunto de solugdes codificadas, ndo com as
solugdes propriamente ditas;

¢ realizam a busca a partir de uma populagéo de solugbes, ndo com
uma unica solugao;

e usam informagbes somente da fungéo (aptiddo de fungao), ndo das

suas derivadas ou outros conhecimentos;
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e usam regras de transi¢ao probabilisticas, ndo regras deterministicas.

A tabela abaixo mostra as principais relagées entre os termos usados na

Genética e elementos de um problema de otimizagéo.

Terminologia da Genética

Problema de otimizagéo

Cromossomo
(seqiiéncias do DNA que contém a
codificagédo que especifica um

um ponto do espaco codificado
(vetor n-dimensional)

organismo)
Individuo um ponto no espacgo das solugdes
(solugéo candidata para um
determinado problema)
Populagéo conjunto de pontos que fazem parte

(conjunto de individuos)

da busca no espacgo de solugées

Geracgao iteragéo
(diferentes populagdes no processo de
evolugéo)
Gene parte da solugéao

(cada uma das partes do cromossomo
que contém uma caracteristica
particular do organismo)

(cada elemento do ponto codificado)

Genotipo
(conjunto completo de cromossomos
de um organismo)

representagao codificada de um
conjunto de solugées

Fendtipo representagao decodificada de um
(caracteristicas resultantes de um conjunto de solugdes
organismo)

Tabela 5.1 - Correspondéncia entre os termos da Genética e no Algoritmo
genético

Uma estrutura geral dos algoritmos genéticos é:

ol B

k < 0 (k: iterag@o ou geragao),

Inicialize a populagédo Py (Py: individuos na geragéo k);
Para todos os individuos da populagdo Py, avalie a fungao de fitness;

Crie uma nova populacédo a partir de Py fazendo cruzamentos e

mutagdes para gerar Ci (Cy: descendentes na geragéo k);

o

Avalie a funcao de aptidao para os descendentes Cy;

6. Teste se solugdo foi encontrada na precisao especificada;
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7. Selecione uma nova populagao Pg.4 a partir de Pxe Cy;

8. Faga 3 — 7 até que condi¢édo de parada seja satisfeita.

A principal vantagem dos algoritmos genéticos é sua flexibilidade, o que
permite implementar o método de uma maneira bem adaptada para cada
problema. Essa flexibilidade traz como conseqiiéncia uma quantidade
relativamente alta de pardmetros a serem ajustados como: tamanho da
populagéo, definigdo da fungdo de aptiddo, do tipo de selegéo e dos
operadores genéticos de cruzamento (crossover) e mutagdo, taxa de
cruzamentos e taxa de mutagédo. Além da codificagdo mais apropriada e de
como manusear as restricoes. A seguir, o texto discute alguns desses

assuntos.

Populagao

Talvez a principal diferenga entre os algoritmos convencionais e geneticos
seja a realizagao da busca a partir de uma populagédo de solugbes candidatas.
Nos algoritmos convencionais, os movimentos de busca séo feitos ponto-a-
ponto, ou seja, a partir de um ponto inicial, faz-se uma perturbagéo e obtém-se
um novo ponto. Ja nos algoritmos genéticos, a busca é feita populagéo-a-
populagdo, o que permite uma maior diversidade de solugbes e,
conseqlientemente, escapar dos minimos locais.

A populagdo inicial pode ser gerada aleatoriamente ou pode ser construtiva,
dependendo de algum conhecimento a priori do problema, ou do conhecimento
de uma solugao aproximada.

O tamanho da populagdo se refere ao nimero de pontos manipulados a
cada geragdo e afeta diretamente o desempenho e a eficiéncia dos algoritmos
genéticos. Com uma populagdo pequena o desempenho € baixo, pois a
populagdo fornece uma pequena cobertura do espago de busca. Uma grande
populagéo geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio, além
de prevenir convergéncias prematuras para solugbes locais, porém,

compromete o tempo de execug¢ao do programa.
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Codificagao

Tradicionalmente, a codificagdo é feita do espago das solugdes para um
espaco codificado, onde os pontos do espago das solugbes séo transformados
em numeros binarios. Os algoritmos genéticos trabalham alternadamente entre
esses dois espagos: as operagdes genéticas ocorrem no espaco codificado
(através dos bits dos cromossomos) enquanto avaliagdo e selegdo séo feitas
no espago das solugdes (com as solugdes reais). Como codificar as solugbes
do problema é um dos pontos-chave dos algoritmos genéticos (GEN e CHENG,
1997).

Porém, para muitas aplicagdes, especialmente para problemas reais da
engenharia industrial, o AG tradicional é dificil de ser aplicado diretamente, pois
a cadeia binaria ndo é uma codificagdo natural. As principais dificuldades do
AG tradicional (com representagéo binaria) ocorrem quando sdo aplicados a
problemas multidimensionais, de alta precisdo, dominios continuos ou que
possuam restrigbes néo triviais. Como conseqiiéncia, o AG pode gastar um
tempo computacional muito alto para encontrar a solugdo étima ou nado
consegue a precisdo desejada para a solugdo, ou seja, possui uma falta de
habilidade de busca local refinada. Outra desvantagem é falta de habilidade em
operar na presencga de restrigbes néo triviais (MICHALEWICZ, 1996).

Alternativamente, técnicas de codificagdo nado-binaria foram criadas para
problemas particulares, por exemplo, codificagdo em ponto flutuante (PF) (real
number coding) para problemas de otimizagdo restrita e codificacdo decimal
inteira (integer coding) para problemas de otimizagdo combinatoria. Uma
representacao apropriada das solugdes é fundamental para aplicar os AGs na
resolugado de problemas industriais. Porém, a escolha | da representagéo
condiciona todos os passos subseqiientes dos AGs, sendo necessario o uso de
operadores geneticos especificos e significativos.

Para o problema tratado neste trabalho em especial, uma solugao simples é
0 uso de uma representagéo em ponto flutuante (PF) dos parametros. Nos AGs

com codificagédo real um individuo é codificado como um vetor de ponto
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flutuante correspondendo as variaveis. Esse tipo de AG trabalha sem a
necessidade de rotinas de codificagdo e decodificagéo e, portanto uma primeira
vantagem é a redugéo do tempo computacional. Além disso, eles sdo robustos,
precisos e eficientes, visto que a representagdo em ponto flutuante é
conceitualmente mais préxima do espago real, e mais ainda, o comprimento do
vetor (cromossomo) se reduz ao numero de variaveis (MICHALEWICZ, 1996).

A representagdo em ponto flutuante é muito apropriada para problemas que
possuam um grande numero de dimensées e que necessitam de alta preciséo
da solugéo. Por exemplo, na representagédo binaria, para 100 variaveis com
dominios no intervalo [-500,500] e sendo necessaria a precisdo de seis digitos,
o comprimento do vetor solugéo binario & 3000. Isso gera um espago de busca
de cerca de 10" (MICHALEWICZ, 1996). Para tais problemas, os algoritmos
geneticos tradicionais tém desempenho ruim. A precisdo da representagdo em
ponto flutuante depende da precisdo da maquina, mas em geral € muito melhor
do que a precisdo da representagdo binaria. Embora, sempre é possivel
aumentar a precisao do numero bindrio introduzindo mais bits, mas isso diminui
consideravelmente a velocidade do algoritmo. Quanto ao numero de
dimensbes, o comprimento do vetor (cromossomo) é o nimero de variaveis,
por isso, a representagdo PF ¢&é capaz de trabalhar com dominios
consideravelmente grandes.

Atualmente, aplicagdes do AG com codificagdo nao-binaria sdo encontradas
nos mais diversos tipos de problemas, como de engenharia: no projeto de
sistemas de distribuicdo de energia elétrica (SU e LI, 2002), no projeto
aerodinamico de asas de avides (OYAMA et al. 2001), ou no telecontrole de
misseis. Existem também aplicagées em problemas teéricos, como: estimar
parametros da fungéo de distribuigdo de Weibull (THOMAS et al. 1995), treinar
redes neurais recorrentes (BLANCO et al. 2001) ou em problemas de
tomografia por impedancia elétrica (CHO et al. 2001) e (HSIAO et al. 2001).

A representagdo dos cromossomos como nlmeros inteiros ¢ bastante
apropriada para problemas de otimizagao combinatéria, que séo caracterizados
por possuirem um numero finito de solugdes. As vantagens da representacgéo

em decimal inteiro sdo as mesmas da representagéo em ponto flutuante.
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Operadores genéticos

A geragdo de novos individuos é feita através dos operadores de
reprodugéo (crossover) e mutagdo. O crossover ¢ uma fungdo ou algoritmo que
recebe como entrada um subconjunto da populagéo (pais) e cria outro conjunto
(filhos) que é uma combinagédo das solugbes de entrada. Uma mutagédo
consiste de uma pequena perturbagédo aleatéria que modifica uma parte de
uma solugdo (cromossomo), produzindo uma nova solugdo (filho) cuja
caracteristica é ser diferente das solugbes ja existentes e diferentes das
combinagbes geradas pelo crossover. Tanto a reprodugdo como a mutagdo
tem como objetivo diversificar a populagdo e manter caracteristicas de
adaptacao adquiridas pelas geragdes anteriores.

Em relacao a representagdo em pontos flutuantes, um das caracteristicas &
permitir uma facil e rapida implementagéo dos operadores genéticos, de forma
que sejam mais especificos para cada problema. Dessa forma, nogées como
distancia entre duas solugbes é perfeitamente aplicavel quando se trabalha
com codificagédo real. Porém, nao é verdade na abordagem binaria, onde a
distancia na representagéo € normalmente definida pelo nimero de posigbes
com bits diferentes.

Por essa razao, os operadores genéticos na representagao binaria nao
asseguram que os descendentes serdo solugdes admissiveis. Mais ainda, se
existe a exigéncia de que os descendentes devam pertencer apenas a regiéo
de viabilidade do espago de solugdes, monitorar essa propriedade pode ser
trabalhoso e consumir excessivo tempo computacional fazendo com que a
convergéncia fique lenta (ROLNIK, 2003).

Crossover

Para a representagao binaria, o crossover usual consiste em tomar pares de
individuos (pais) e, aleatoriamente, determinar um ponto de corte, produzindo
dois segmentos anteriores e dois posteriores. Os segmentos posteriores dos
pais sao trocados produzindo dois novos cromossomos completos. Esse
procedimento & conhecido como one-point crossover e € indicado na Figura
5.3
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Pai1 [0[1]0]|1[1]0[1]0]0] Filho 1 [0[1]o[o[1]o]o[1]0]

Pai2 [1]1]0o]o[1]oJo[1]0] Filho 2 [1]1]0o[1]1]o][1]0]0]

Figura 5.3 - Cruzamento com apenas um corte (one-point crossover) para
cromossomos binarios.

Outra possibilidade é cortar os cromossomos dos pais em dois pontos e
gerar os filhos intercalando as partes cortadas dos dois pais (two-point

crossover), conforme indicado na Figura 5.4.

Pai1 [0]1]o]1]1]0]1]0]0] 1:} Filho 1 [0]1]0]0[1]0[1]0]0]

Pai2 [1]1]o]o[1]ofo]1]0] Fiho2 [1[1]o[1]1]0]o[1]0]

Pontos de crossover

Figura 5.4 - Cruzamento com dois cortes (two-point crossover) para
cromossomos binarios
Nos ultimos anos, muitos operadores genéticos foram propostos para a
representagao em ponto flutuante, portanto, ha na literatura uma vasta
quantidade de operadores de reprodugédo e mutagdo que podem ser testados.
Os operadores de crossover simples e aritmético sdo algumas das opgdes para

a reprodugao.

Crossover simples: analogo ao tradicional one-cut-point crossover para
cromossomos binarios, ou seja, dois individuos selecionados para serem os

pais x =(x,,X,,....,x,) € y=(y,,¥,,-...,y, ) sd0 cortados apés a k-ésima posigao
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e seus descendentes recebem a parte anterior ao corte de um dos pais e a

posterior do outro, da seguinte forma:

X

(xl""ixk’YIH]"'"y“)
Y = (Ve Yo Xaseon X))

onde n € o nimero de variaveis.

Spears e De Jong (1991) utiliza crossover com corte em dois pontos e com
multiplos cortes. Radicliffe (1990) apresenta o flat crossover que produz
descendentes tomando, para cada gene, um valor aleatério no intervalo
formado pelos valores dos dois genes correspondentes dos pais. A partir
dessas idéias, pode-se “criar’ um operador de crossover exclusivo para a
aplicagao.

Crossover aritmético: definido pela média ponderada entre os vetores. Por

exemplo, dois vetores x e y podem gerar dois descendentes da seguinte forma:

x‘ =MX+A,y (5.5)
y =Ahy+A,Xx

Diferentes combinagdes entre A, e A, definem a regido onde os

descendentes séo gerados. Por exemplo, as condigdes:

18) A4, >0
2% A, + A, =1

quando satisfeitas simultaneamente, geram um operador normalmente
chamado de crossover convexo. Se somente a segunda condigéo for satisfeita,
tem-se um crossover afim. E se nenhuma exigéncia for requerida, isto &, os

multiplicadores A, e A, variam no espago real, tem-se um crossover linear.

Gen e Cheng (1997) apresentam uma comparagao geométrica das regides
onde atuam cada um dos operadores aritméticos: convexo, afim e linear. Para
efeito de visualizagéo, considere um exemplo no espago bidimensional e dois

pais x e y. A colegéo de todas as combinagbes convexas é chamada de casca
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convexa e da mesma maneira, define-se casca afim como a colegédo de todas
as combinagbes afins e casca linear como a colegao de todas as combinagdes
lineares. A Figura 5.5 mostra as regides onde os descendentes podem ser
gerados em cada uma das trés combinagdes. Os descendentes gerados com o
crossover convexo encontram-se dentro da linha sélida, os descendentes para
o crossover afim estdo nas linhas soélida e pontilhadas e os descendentes do

crossover linear podem ser gerados em todo o espago.

YA Regiao de viabilidade

/ casca linear = R?

f/x iz casca afim
- \
casca convexa

Figura 5.5 - llustragdo mostrando a regido em que os descendentes sao
gerados para os crossover convexo, afim e linear.

Um caso particular onde X, =2, =0.5 é chamado de average crossover em
Davis (1991) ou crossover intermediario em Schwefel (1981). O crossover afim
foi primeiramente analisado em Wright (1991) para um caso especial onde os
multiplicadores estavam restritos a A, =1.5 e A, =-0.5. Outro exemplo de
crossover afim foi considerado por Miihlenbein e Schlierkamp-Voosen (1993),
chamado extended intermediate crossover, onde um multiplicador é
aleatoriamente determinado no intervalo [-d,1+d]. Gen e Cheg (1997)
introduziram um tipo de crossover linearonde A, +i, =2, A, >0 e &, >0.

Além disso, o operador crossover aritmético pode usar tanto um parametro
A constante no intervalo [0,1] (crossover aritmético uniforme) quanto um
variavel cujos valores podem depender, por exemplo, da idade da populagédo
(crossover aritmético ndo-uniforme). E possivel aplicar esse operador em
apenas alguns elementos selecionados ou em todos os elementos dos vetores-

pais.
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Mais ainda, pode-se utilizar um numero de pais n maior do que dois (Xj,
=1,..,n) para determinar um descendente (x') através da média ponderada entre
todos os pais, com pesos (wj) escolhidos aleatoriamente no intervalo (0,1],

segundo a férmula:

=t (5.6)

Os graficos a seguir mostram exemplos de crossover com representagao
em pontos flutuantes. O tradicional one-cut-point crossover (Figura 5.6) e
reproducao através da média ponderada entre 2 pais, com fator de ponderagéo
w = 0.29456 (Figura 5.7).

Pai 1 Pai 2 Filho 1 Filho 2
1.001776 7.717563 1.001776 7.717563
37.00682 7.021238 37.00682 7.021238
55.71511 26.20489 5571511 2620489 | pocicio de crossover
6.421725 65.11865 65.11865 6.421725
39.85828 31.77944 31.77944 39.85828
47.16092 39.89253 T —" 39.89253 47.16092
30.40079 50.45673 50.45673 30.40079
37.05003 38.93899 38.93899 37.05003
62.44033 47.86321 47.86321 62.44033
57.94498 66.25726 66.25726 57.94498

Figura 5.6 - Crossover simples para cromossomos com representagdo em
pontos flutuantes.
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Pai 1 Pai 2 ' Filho 1

1.001776 7.717563 5.739361
37.00682 7.021238 15.85379
55.71511 26.20489 34.89742
6.421725 6511865 | o = wpait+(1-w)Pai2 47.82889
30.85828 31.77944 B | 3415014
47.16092 39.89253 w =0.29456 42.03351
30.40079 50.45673 4454905
37.05003 38.93899 38.38258
62.44033 47.86321 52.15704
57.94498 66.25726 63.8088

Figura 5.7 - Reproducgéo através da média ponderada entre 2 pais, com
fator de ponderagao w=0.29456.

Um exemplo de como é possivel “criar” mecanismos de reprodugédo que
atendam as necessidades do problema em maos consiste em unir o crossover
simples e o aritmético em uma sé etapa. Assim, um ponto para o corte é
escolhido aleatoriamente, e ambas as partes devem sofrer a agdo de uma
média ponderada, sendo que a primeira parte tem um fator de ponderagdo w; e

a parte restante, w,, conforme mostrado na figura abaixo.

Pai 1 Pai 2 Filho

1.001776 7.717563 5.739361

37.00682 7.021238 ’ 15.85379

55.71511 26.20489 w1 =0.29456 34.89742

6.421725 65.11865 47.82889 Posicd R
osi¢do de crossover

39.85828 31.77944 39.56299

47.16092 39.89253 46.89526

30.40079 50.45673 > 31.13383

37.05003 38.93899 w2 = 0.96345 37.11906

62.44033 47.86321 61.90753

57.94498 66.25726 58.24879

Figura 5.8 - Reprodugao agregando a média ponderada e crossover.

Mutagao
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A mutacao é utilizada para introduzir inovagées a populagéo e prevenir que
a populagdo se sature com cromossomos semelhantes e ocorra a
convergéncia prematura, além de assegurar que nenhum ponto do espago de
busca tenha probabilidade nula de ser examinado.

Na representacdo binaria, a mutagdo consiste de uma mudancga aleatoria
em um gene do cromossomo com baixa probabilidade de ocorréncia em cada
geragdo. A figura abaixo mostra o sétimo gene do cromossomo sofrendo

alteracao.

fATATololTolol4[o] = [I1lolo[i[ol1]1]0]

gene escolhido para mutagao Novo cromossomo

Figura 5.9 - Exemplo de mutagao para cromossomos binarios.
Os operadores de mutagdo para representagdo em ponto flutuante sao

diferentes dos tradicionais no sentido de que um gene, sendo um numero real,
sofre mutagdo em um intervalo especifico (ao invés de simplesmente trocar os

valores de zero para um ou vice-versa).

Mutagdo uniforme: &€ a mais basica das mutagoes, pois € simplesmente a
substituicdo de um gene (numero real) por um nimero real selecionado
aleatoriamente dentro de um intervalo especifico. Seja x = (X1, X2, ..., Xn) O
cromossomo que sofrera mutagdo e k um numero inteiro aleatorio k =1, 2, ..., n,
o descendente gerado é X' = (X4, X2, ..., Xk, ..., Xn) onde x¢' € um valor aleatoério
distribuido uniformemente no intervalo [Xgnf, Xk supl. O8 valores de Xyint € Xk sup
sdo, respectivamente, os limitantes inferior e superior da variavel xg, que
podem ser determinados pela restrigio de dominio ou calculados
dinamicamente por um conjunto de desigualdades (MICHALEWICZ, 1996).

Outra possibilidade é substituir o gene xx por Xginr OU Xk sup, cada um deles
com igual probabilidade. Este tipo de mutagdo é chamado de boundary
mutation. (MICHALEWICZ et al. 1994)

Na mutagcdo também é possivel “criar” novos operadores como, por
exemplo, selecionar uma quantidade aleatéria ou um niimero determinado de
genes de um uUnico cromossomo para sofrer mutagdo ao mesmo tempo. No

exemplo abaixo foi determinado que 2 genes sofreriam mutacédo e as posi¢des
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desses genes foram escolhidas aleatoriamente como sendo as posigdes 3 e 5,

substituidas por nimeros aleatérios do intervalo admissivel.

Pai 1 Filho
1.001776 1.001776

N°de genes : 2

Posigao dos genes: 3e 5 37.00682 37.00682
55.71511 7.021238
6.421725 6.421725
Y] R —— vy YV
47.16092 47.16092
30.40079 30.40079
37.05003 37.05003
62.44033 62.44033
57.94498 57.94498

Figura 5.10 - Mutagéo uniforme com representagdo em pontos flutuantes.

Mutagdo dinamica: o conceito de mutagdo dinamica ou mutagédo néo-
uniforme foi introduzido por Janilow e Michalewicz (1991) com objetivo de
melhorar a capacidade de sintonia fina do operador com objetivo de obter alta
precisdo. Para um dado pai x = (X1, Xz, ..., Xa), cuUjo elemento xi foi selecionado
para sofrer mutagao, o descendente resultante é x' = (x4, X2, ..., X', ..., Xn) onde

xi' € selecionado aleatoriamente a partir de duas escolhas possiveis:

Xk' = Xk + A(t,Xxsup - Xx) S€ 0 digito aleatdrio for zero (5.7)

Xk' = Xk - A(t, Xk - Xk, sup) S€ 0O digito aleatorio for um (5.8)

A fungéo A(t,y) retorna um valor no intervalo [0, y] tal que o valor de A(t,y) se
aproxima de 0 a medida que t cresce (t € o nimero de geragdes). Essa
propriedade faz com que o operador varra o espago uniformemente no inicio
(quando t é pequeno) e bem localizado nos ultimos estagios. A fungéo A(t,y)
sugerida por MICHALEWICZ (1996) ¢ a seguinte:
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Alty)= yr-[1 —%)b (5.9)

onde r € um numero aleatoério em [0,1], T € o nUmero maximo de geragdes e b
€ um parametro que determina o grau de nao-uniformidade. Pode acontecer
desse operador gerar um descendente que ndo pertenga ao dominio, em tal

caso deve-se reduzir o valorde r.

Restrigoes

O problema central em aplicar AGs em otimizagao restrita &€ a questdo de
como lidar com suas restrigbes, principalmente porque os operadores
genéticos manipulam os cromossomos e fregilentemente geram descendentes
inviaveis, seja na representagdo binaria ou em pontos flutuantes. Varias
técnicas foram propostas para manipular restrigoes com AGs, e foram
classificadas por Gen e Cheng (1997) como:

e Rejeicédo

e Reparacéo

e Modificagdo dos operadores genéticos

e Penalidade

Um resumo das vantagens e desvantagens de cada uma das estratégias &

apresentado abaixo.

Estratégia de rejeigdo: descarta todos os cromossomos inviaveis criados
através do processo evolutivo. Essa € uma opgao popular em muitos AGs. O
meétodo pode trabalhar razoavelmente bem quando o espago de busca é
convexo. Porém, tal abordagem tem sérias limitagbes, por exemplo, para
muitos problemas de otimizagéo restrita em que a populagéo inicial consiste
basicamente de cromossomos inviaveis assim como a maioria dos
cromossomos gerados ao longo das geragdes. Além disso, freqiientemente o
sistema pode encontrar o 6timo mais facilmente se for possivel “atravessar”

uma regiao de inviabilidade.
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Estratégia de reparagdo: consiste em transformar um cromossomo inviavel
em um viavel através de algum procedimento de reparagdo. Para muitos
problemas de otimizagdo combinatéria, €& relativamente facil criar tal
procedimento. A dificuldade estd na dependéncia que esse procedimento tem
em relagéo ao problema, ou seja, para cada problema particular, um algoritmo
de reparagédo especifico deve ser projetado. Além disso, para alguns
problemas, o procedimento de reparar cromossomos inviaveis pode ser téo

complexo quanto resolver o problema original.

Estratégia de modificagdo dos operadores genéticos: uma abordagem
razoavel para lidar com o assunto da viabilidade é projetar operadores
genéticos especificos para o problema visando manter a viabilidade do
cromossomo. Essa estratégia tem a vantagem de nunca produzir solugdes
inviaveis. Porém, para problemas com restricbes muito severas, as solugbes
inviaveis podem ocupar porgoes relativamente grandes da populagéo e, assim
como a estrategia anterior, modificar os operadores genéticos pode ser tdo ou

mais complexo quanto resolver o problema original.

Estratégia de penalidade: é a técnica mais comumente utilizada para
manipular solugdes inviaveis nos AGs para problemas de otimizagéo restrita.
Essencialmente, essa técnica transforma o problema restrito em um irrestrito
atraves da imposigao de penalidades as solugdes inviaveis, através da adigao
de um termo de penalidade a fungéo objetivo para qualquer violagéo das

restricoes.

Selegao da nova populagido

A selegdo dos individuos mais aptos é realizada no espago das solugbes
através dos valores da fungéo de fithess de cada individuo, portanto, independe
do tipo de codificagdo usado. Os mecanismos de selegdo sédo bastante

variados, sendo que trés grupos se destacam:
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Deterministica: selecdo de um subconjunto de individuos da populagéo
mediante um critério fixo, por exemplo "os n melhores", "os n piores", "a dedo".
A selecao dos n melhores é chamada de elitista.

Aleatoria simples ou equiprovavel: todos os elementos da populagédo tém
a mesma probabilidade de serem selecionados.

Estocastica: sdo atribuidas probabilidades de selegdo ou pontuagdes aos
elementos da populagdo com base na sua fungéo de fithess. O exemplo mais

comum € a roleta.

A selecdo da nova geragdo pode ser baseada em todos os pais e
descendentes ou em parte deles. Isso implica em escolher o espago amostral a
partir do qual é feita a seleg¢éo dos individuos mais aptos. Um espago amostral
regular (Figura 5.11) tem o tamanho da populacdo e contém todos os
descendentes, mas apenas parte dos pais. O espago amostral ampliado
(Figura 5.12) tem o tamanho da populagdo mais o tamanho da prole.

Um exemplo de espago amostral regular esta no trabalho original de
Holland (1975), onde a nova geragao é formada com os filhos substituindo os
pais logo apos o nascimento. Nesta estratégia, se os filhos forem menos aptos
que os pais, a nova geracao pode ser pior que a anterior. Para contornar esse
problema, varias estratégias de substituicdo tém sido estudadas. Holland
(1975) sugeriu que assim que cada descendente for criado, ele
automaticamente substitui um cromossomo escolhido aleatoriamente da

populagédo atual. Outra possibilidade consiste do descendente ocupar o lugar

do pior pai.
Populagdo
i
.
. = crossover e
/ -~ ! . > mutacdao
¥
Prole «<— S
AN subsfiluicdo
~ _ ~UDSIIgOe:
4

Figura 5.11 - Espago amostral regular.
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No espago amostral ampliado, pais e filhos tém a mesma chance na
competicdo pela sobrevivéncia. Apos aplicagdo dos operadores genéticos, a
prole se junta aos pais, e essa “populacao ampliada” passa pelo processo de
selegdo. A vantagem dessa selegdo €& a possibilidade de melhora do
desempenho dos algoritmos genéticos, aumentando as taxas de crossover e
mutagdo, sem a preocupacdo dos descendentes substituirem uma
porcentagem muito alta dos pais e como conseqiiéncia perder informagoes

importantes ou mesmo obter uma nova geragao pior que a anterior.

I

crossover e
Populacao mutacgdo

Prole <

Figura 5.12 - Espago amostral ampliado.

Critério de parada

A execucgdo do programa pode parar devido ao tempo de execugdo, ao
nimero de geragbes que foi pré-determinado, ou quando houver convergido
para a solugdo. A convergéncia pode ser admitida quando nas Uultimas k
iteracbes nao houve melhora da solugdo atual ou quando uma alta

porcentagem da populagdo compartilha do mesmo valor.
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CAPITULO 6 - RESULTADOS NUMERICOS

Visando alcangar o objetivo global do projeto de mapear a distribuigdo
interna do coeficiente de convecgdo, algumas metas intermediarias foram
fixadas para efeito de organizagéo e controle do progresso obtido. Estas idéias
englobam atividades que podem ser classificadas em duas categorias: o
levantamento das caracteristicas topoldgicas do funcional de erro e a
implementagédo de rotinas numéricas para o calculo da distribuicdo do
coeficiente de convecgdo que minimiza o funcional de erro. Este capitulo
apresenta um conjunto de resultados que, em particular, ajudam a
compreender como o mau condicionamento intrinseco do problema se
manifesta na formulagdo adotada. Com isso, fornecem uma boa idéia sobre os
problemas a serem resolvidos na fase de implementagdo da rotina de
minimizagéo, ou seja, durante a concretizagéo da segunda meta intermediaria.
Desta forma, permite definir os parametros dos algoritmos genéticos de

maneira a contornar os problemas encontrados.

6.1 — Estudo do caso

Considerando um dominio com formato de um paralelepipedo de
dimensdes 150 x 10 x 110 mm, as medidas experimentais foram feitas numa
placa de ago inoxidavel, retificada nas faces inferior e superior, fixada no topo
de uma caixa isolante, construida em MDF revestida com Isopor®, conforme
indicado na Figura 6.1. O objetivo é determinar a distribuigéo do coeficiente de

convecgéo na placa, usando a técnica de tomografia térmica apresentada.
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placa de inox
15x1x11 cm

transdutores termopar
tipo K/4-20 mA

f[ agua quente ou fria

tubo de cobre l

mAl/mA]/mA|/mA|/mA|/mA

mAl/mA|/mA}/mA}|/mAll /mA
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\\\\\\
vollimetro de precisdo
(6.5 digitos)
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|solamen!o térmico
chaves seletoras

Figura 6.1 - Esquema da experimentacao.

A fonte de calor (uma lampada de 100 Watts) foi instalada no interior da
caixa isolante e alimentada por meio de uma fonte calibrada. Uma vez que a
condutibilidade térmica global das paredes da caixa é muito menor que a da
placa de inox, além da distancia entre esta Ultima e a fonte de calor, é possivel
admitir que a face inferior da placa de inox é sujeita a um perfil uniforme de
calor. As temperaturas foram medidas com termopares tipo K, posicionados
também na face inferior da placa de inox, distantes de 10 mm entre si, num
total de quatorze posigoes de medidas. Os sinais fornecido pelos termopares
foram condicionados em transdutores pV — 4-20 mA com compensagio
interna da temperatura de junta fria.

A saida dos transdutores de temperatura foi chaveada a um resistor
shunt de precisdo com resisténcia nominal de 250Q insensivel a sua
temperatura. A queda de tensédo no resistor shunt foi medida num multimetro
programavel digital de 6% digitos de precisdo, marca Tektronix modelo
DM5520. A face superior da placa de inox foi exposta ao ambiente de forma a
trocar calor por convecgédo natural em toda sua superficie, exceto numa

pequena regiéo onde foi posicionado um tubo de cobre de parede fina visando



RESULTADOS NUMERICOS 00

manipular o coeficiente local de convecgdo. Dado que a condutibilidade do
cobre & muito maior que a do inox, além do fato da espessura da parede do
tubo ser bastante pequena, a resisténcia térmica de acoplamento pode ser
desprezada de maneira que a troca de calor pode ser considerada como
ocorrendo diretamente entre o inox e o interior do tubo de cobre por convecgéao.
A influéncia do contato entre o cobre e o inox foi minimizada pela aplicagao de
pasta téermica. O tubo de cobre é alimentado com agua a uma temperatura
controlavel, obtida através de um sistema de resfriamento (chiller) ou
aquecimento (resisténcia elétrica) acoplados. A vazdo do fluxo de agua é
obtida com auxilio de uma bomba centrifuga e controlada através de uma

valvula de agulha. Este sistema de medigéo € mostrado na foto da Figura 6.2.

Figura 6.2 - Foto do experimento.

A simulagéo numérica foi realizada na face inferior da placa, para os
valores de O= 450 e N=30, obtendo assim uma matriz de ordem 13500. O
coeficiente de condutibilidade térmica utilizado nas simulagées foi adotado
como sendo de 15W/m°C, que corresponde ao inox 302. A placa utilizada nos
experimentos, de ago inoxidavel com dimensoes 150 x 110 x 10 mm, teve suas

faces superior e inferior retificadas. Essa placa é aquecida por uma lampada
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incandescente com calor constante de 100 W, a qual pode ter sua poténcia
regulada a fim de obtermos diferentes testes para comparagao tanto
experimental quanto numérica. Os fluxos de calor q aplicados foram entdo de
01=96.71W/m?, q,=667.64 W/m? e q;=1673W/m?, para os quais obtivemos para
cada q a distribuicdo de temperaturas experimental e numericamente. O
coeficiente de transferéncia de calor h foi adotado como sendo um Unico valor
para toda a placa, exceto no ponto onde se localiza o tubo de cobre com agua
escoando, onde foi adotado um valor que corresponde a convecgéo forgada. A
colocagdo dos termopares (um a cada 10mm na extensdao de 110mm), na
diregdo transversal do tubo de cobre, e a malha de discretizagdo numérica
foram feitas de forma a garantir coincidéncia exata na posi¢do do tubo de
cobre.

Para cada valor dos fluxos q4, Q2, qs, a distribuicdo de h sobre a
superficie de convecgéo foi ajustado manualmente de forma a que o erro entre
as temperaturas experimentais e numéricas fosse minimizado.

Mostramos em primeiro lugar os resultados de um estudo de
convergéncia correspondente a face inferior da placa de ago inoxidavel. Pode-
se observar na figura 6.3 que a partir de N x O = 15000, obtém-se
convergéncia da temperatura média. Isso significa que de acordo com nosso
programa os valores O = 450 e N = 30 estipulados, estao além do limite dessa
convergéncia, garantindo assim um resultado mais preciso embora a um custo
computacional muito maior.

A tabela 6.1 traz os ajustes encontrados. E possivel constatar que estes
valores sdo compativeis com valores obtidos da pratica (Tabela 1.1, pag. 8,
Incropera F.P. e DeWitt D.P., Fundamentals of Heat and Mass Transfer, John
Wiley & Sons, 1996).
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Ajustes: Numeérico
W/m?/°C

A1 (W/m*C) | hnatrar = 2
hforcado = 2000

Az (W/m*C) | hnatral = 10
hforgado = 8000

g3 (W/m*C) | hnawral = 15

hforqado=1 2000

Tabela 6.1 — Ajuste numérico do coeficiente de convecgéao (h).

Estudo da convergéncia

40

68
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Figura 6.3 — Grafico do estudo da convergéncia das temperaturas médias.

13000
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O préximo passo foi observar a superficie de temperaturas obtidas, a fim

de conseguir maior precisdo com relagdo aos calculos feitos através da

programagao. Pode-se verificar através do grafico que o perfil de temperaturas

tem uma queda brusca onde esta localizado o cano de cobre com escoamento

de agua, que possui um coeficiente de convecgédo forgada maior que o

coeficiente imposto no restante da placa. A Figura 6.4 representa essa

superficie.
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Temperaturas
g8 8 8
] ! il

250 15

N° nos-largura
N? nos-comprimento

Figura 6.4 — Grafico da distribuigdo de temperaturas.

Apos adquirir os dados experimentais para cada fluxo de calor (g1, g2, qs), foi
montada uma tabela 6.2 com os valores numéricos e experimentais a fim de
comparar os resultados obtidos Trea € Thum , Valores reais e simulados. A tabela
6.2 contém 14 valores de temperaturas relacionadas com o numero de
termopares colocados na face inferior da placa.

Dessa forma, o objetivo é encontrar a melhor distribuicdo do coeficiente
de convecgédo através dos algoritmos genéticos que aproxime o resultado real
do numérico, chegando assim ao valor otimizado que melhor representa nosso
estudo do comportamento das temperaturas, que dependem deste coeficiente.
A Tabela 6.2 mostra as temperaturas medidas e as temperaturas calculadas

numericamente.
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Termopar |q1=96,71 q2=667,64 q3=1673,0
Treal-q1 |Tnum-g1 [Treal-q2 |[Tnum-q2 |Treal-gq3 |Tnum-q3
1 35,00 36,36| 47,50 55,00] 67,50 86,24
2 33,75 36,30] 45,00 54,68| 65,00 85,56
3 32,50 36,19 42,50 54,16 70,00 84,41
4 26,25 36,05] 37,50 53,42| 55,00 82,80
5 37,50 35,86] 48,75 52,46| 67,50 80,69
6 37,50 35,63] 47,50 51,28 63,75 78,08
7 42,50 35,36] 55,00 49,87 78,75 74,92
8 43,75 35,05] 57,50 48,27] 82,50 71,34
9 32,50 34,70 47,50 46,41 75,00 67,14
10 31,25 34,41| 46,25 44,99 73,75 63,95
11 37,50 34,44 53,75 45,43] 83,75 65,06
12 46,25 34,58 63,75 46,30 93,75 67,16
13 38,75 34,69 56,25 46,95| 88,75 68,72
14 35,00 34,76| 46,25 47,34] 76,25 69,65
Tabela 6.2 — Temperaturas: real e numéricas.
Os graficos representando a Tabela 6.2 podem ser vistos nas Figuras 6.5-6.7:
Tnum x Treal (q=96,71W/m2/°C)
.50
O
9§ 45 ol . ¢ Treal
= 40 - o & ¢ Tnumérica
s 354{e —— -~ o
20| ¢ ==h
E 25 ‘
20 T T T T T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Medidas(em)

Figura 6.5 - Grafico Tpum X Treal para qi = 96,71W/m?°C.
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Tnum x Treal (=667,64 W/m2/°C)
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Figura 6.6 - Grafico de Tyym X Texp cOM g = 667,64W/m?°C.

Tnum x Treal (=1673W/m2/°C)
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Figura 6.7 - Grafico de Tnym X Texp cOM g3 = 1673W/m?°C.

Podemos observar nos graficos acima que as temperaturas medidas
experimentalmente concentram-se ao redor da resolugdo numérica e que a
diferenga entre as curvas séo relativas aos erros de parametros e as condigbes

simplificadas na realizagdo do experimento.

6.2 — Testes com Algoritmos Genéticos

O procedimento de otimizagéo consiste em ajustar o valor do coeficiente de
convecgdo em cada um dos pontos da malha computacional. Se

considerarmos o dominio todo serdo 1000 variaveis a serem ajustadas. Nos
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testes realizados considera-se uma regido de Nx M x O, onde N=10, M =5 e
O = 20, correspondendo a largura, altura e comprimento da placa de ago
inoxidavel. A superficie analisada foi a parte superior da placa de aco

inoxidavel que corresponde a N x O nés, isto &, um total de 200 nés.

Os dados usados na implementagdo do algoritmo genético foram os

‘ seguintes:

Caracteristicas dos algoritmos .
Implementagédo

‘ genéticos
‘ Representacao Pontos flutuantes

o Vetores de 200 numeros reais
Populagéo inicial . _
aleatédrios em um intervalo [hin, hmax]

Os filhos sédo gerados através da

. somatoria de todos os pais com pesos
Reprodugéao . _ . _
aleatorios. Os filhos sdo mantidos

dentro de limites hyin € hipax.

aleatorio. Decide se o filho gerado vai
mutar, quantos genes mutar e quais

B genes mutar escolhidos aleatoriamente,
Mutacéao . )
por numeros no intervalo [hpyin, hmax). Os
teste foram realizados com mutagées

entre 0,6 e 0,8.

deterministica. Toma as melhores
. solugGes escolhidas a partir da

Selegédo B )
ordenagéo do erro dos vetores pais e

filhos.

Tabela 6.3 — Escolha dos parametros do algoritmo genético para o problema

de ajustar os valores de h.

O algoritmo genético segue dessa forma até que uma aproximagéo para

0 ponto otimo tenha sido alcangada, ou seja, encontrar a distribuigdo do
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coeficiente de convecgédo na parte superior a placa de ago inoxidavel. Isso
equivale a encontrar o valor para a fungdo de fitness menor que 10° ou que o
nimero maximo de geragdes tenha sido atingido e nesse caso néo se obteve a
solugao esperada. Neste trabalho, o nimero maximo de geracgdes foi fixado em
100.000, que foi atingido antes do fitness ser menor que 108,

A numeragéo dos nos foi feita da esquerda para a direita e de baixo para
cima na placa de ago a partirde k =1, 2, ... , NxMxO.

Os 14 termopares foram distribuidos de duas formas diferentes: primeiro
foram colocados em linha no comprimento da placa de ago com 1 cm de
distancia entre eles e neste caso, realizou-se as medidas das temperaturas
experimentais. Depois foi simulada uma distribuigdo aleatéria dos termopares
por computador e ndo experimentalmente, utilizando as 14 temperaturas
medidas obtendo a distribuicao do coeficiente de convecgao (h). O objetivo é
analisar como o método dos algoritmos genéticos se comporta em solucionar o
problema quando temos 14 termopares alinhados ou 14 termopares aleatérios.
E se é possivel também saber através dos resultados o que esta acontecendo
no experimento realizado.

O resultado com o coeficiente de convecgao (h) correto pode ser visto na
Figura 6.8.

Distribui¢do do coeficiente de convecgédo (h - W/im?°C)

—_—
| @900-1000

i # 800-900
| ©700-800
600-700
£1500-600
1 400-500
£300-400
£1200-300
£100-200
©0-100

h (W/m? °C)

Figura 6.8 — Solucao correta para o problema.
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Y

Um obstaculo encontrado se deve principalmente a lentiddo na
execucao do programa, podendo levar horas e até dias para alcangar uma
solugao do problema.

Os teste foram realizados com as dimensées de N=10,M=5e O =20
referentes ao numero de no6s da placa. Foram estudados diversos casos
variando o nimero de pais (parametro 1) e de filhos (parametro 2) a fim de se
obter a melhor aproximagao do coeficiente de conveccao (h). Depois de fixados
estes pardmetros, o proximo estudo foi com relagdo ao parametro da taxa de
mutagdo, que teve a variagéo entre 0,6 € 0,8.

A primeira observacao é com relagao aos parametros de pais e filhos, o
resultado para escolha do numero de pais e filhos foi imediato. O programa
mostrou que o nimero de pais deveria ser bem menor do que o nimero de
filhos para o inicio da minimizacao do erro. Os primeiros resultados sao
mostrados a seguir com algumas variagées entre os numeros dos dois
parametros e com a taxa de mutagéo fixada em 0,6.

A Figura 6.9 mostra o grafico do coeficiente de convecgao com numero de

pais= 5, numero de filhos = 50 e numero maximo de itera¢cées = 100000.

Distribuigdo do coeficiente de convecgéo (h - W/m? °C)
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Figura 6.9 - Grafico do coeficiente de convecgdo com 5 pais, 50 filhos e
100000 iteragoes.
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A Figura 6.10 mostra o grafico do coeficiente de convecgdo com nimero de

pais = 5, nimero de filhos = 40 e nUmero maximo de iteragdes = 200000.

Distribui¢géo do coeficiente de convecg¢éo (h - W/ m? °C)
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[0200-300
B 100-200
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Figura 6.10 — Grafico do coeficiente de convecgao com 5 pais, 40 filhos e
200000 iteragées.

Pode-se perceber pela Figura 6.10 que o grafico que utilizou 200000
iteragbes estd com uma suavizagdo maior em alguns picos ao redor da
solugdo, enquanto que no grafico da Figura 6.9 estes picos ainda existem,
sugerindo a utilizagdo de um niimero maior de iteragées. Nao foram realizados
testes com numeros maiores de iteragbes devido a falta de maquinas mais
potentes.

O proximo passo foi aumentar a taxa de mutagéao de 0,6 para 0,7 com
diferentes nimeros de pais e filhos, sabendo que os melhores resultados foram
com o nimero de pais menor que o nimero de filhos. A Figura 6.11, mostra o

resultado com 5 pais, 45 filhos, taxa de mutagédo de 0,7 e 100000 iteragées.
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Distribui¢éo do coeficiente de convecgéo (h - W/ m? °C)
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Figura 6.11 — Grafico do coeficiente de convecgao com 5 pais, 45 filhos e
100000 iteragdes.
A Figura 6.12 mostra o grafico do coeficiente de convecg¢do com nimero
de pais = 5, niimero de filhos = 40, taxa de mutagdo de 0,7 e nimero maximo

de iteragoes = 200000.

Distribui¢cdo do coeficiente de convecgéo (h - W/ m? °C)
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Figura 6.12 — Grafico do coeficiente de convecgéo com 5 pais, 40 filhos e
200000 iteragdes.
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A Figura 6.11 mostra o inicio da formagéao da faixa onde se localiza a
convecgao forcada, mas que se dissipa com um numero maior de iteragdes
representado na Figura 6.12, para amenizar alguns picos ao redor da solugdo e
se concentrar nos valores correspondentes a faixa de nés onde o coeficiente
de convecgao tem o maior valor.

Nos testes finais aumentou-se a taxa de mutacao de 0,7 para 0,8 a fim
de observar se haveria uma mudanga brusca no comportamento da solugdo. A
Figura 6.13 mostra o grafico da solugao com 4 pais, 30 filhos, mutagio 0,8 e

100000 iteragdes.

Distribuicdo do coeficiente de convecgéao (h - W/ m? °C)
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Figura 6.13 — Grafico do coeficiente de convecgdo com 4 pais, 30 filhos e
100000 iteragoes.

Na Figura 6.13 pode-se observar o inicio da formagao de varios picos na
diregdo dos nds correspondentes a solugdo esperada que chegaram a atingir o

valor de h = 400 W/m?/°C.
A Figura 6.14 mostra o grafico do coeficiente de convecgado com 5 pais,

40 filhos, taxa de mutagéo de 0,8 e 100000 iteragoes.
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Distribui¢cdo do coeficiente de convecgao (h - W/ m? °C)
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Figura 6.14 — Grafico do coeficiente de convecgéao com 5 pais, 40 filhos e
100000 iteragoes.
A Figura 6.15 mostra o grafico do coeficiente de convecgédo com 5 pais,
50 filhos, taxa de mutagao de 0,8 e 100000 iteragdes.
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Figura 6.15 — Grafico do coeficiente de convecgdo com 5 pais, 50 filhos e

100000 iteracgdes.



RESULTADOS NUMERICOS 79

As Figuras 6.14 e 6.15 mostram o mesmo tipo de comportamento, o
aumento do coeficiente de convecgdo na diregdo da solugdo esperada
enquanto ameniza os picos ao redor da solugao.

Os resultados obtidos mostram que utilizando um ndmero de pais
pequeno com relagdo ao numero de filhos, com um namero de iteragbes maior
e maquinas de grande capacidade computacional a tendéncia dos graficos é
chegar muito préximo ou exatamente na solugéo correta. Pode-se ver também
que nos 190 nos restantes onde ndo ha convecgéo forgada, os graficos tiveram
uma boa convergéncia para os valores de convecgdo livre h = 10 W/m? °C,
mostrando que os dados estavam no caminho correto para chegar a solugéo.

Os resultados indicam que a implementagdo do AG esta satisfazendo os
objetivos do projeto, pois com alguns ajustes e provavelmente mais tempo

computacional trara resultados aceitaveis.

O proximo passo foi analisar os resultados obtidos com uma distribuicéo
aleatoria dos 14 termopares sob a placa de ago inoxidavel. Apos varias
geragOes aleatérias obteve-se, como mostra a Figura 6.16, uma amostra bem

distribuida dos termopares computacionalmente.

Distribuicdo aleatéria dos 14 termopares

largura da placa
©w
L]

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
compriento da placa

Figura 6.16 — Distribuicao aleatéria dos 14 termopares obtida

computacionalmente.
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Utilizou-se o método dos algoritmos genéticos com as mesmas
caracteristicas da Tabela 6.3 e as dimensdes de N = 10, M =5 e O = 20
referentes ao nimero de nos da placa. Foram estudados casos variando o
numero de pais (pardmetro 1) e de filhos (pardmetro 2) e variando o parametro
da taxa de mutacgéo entre 0,6 e 0,8.

A Figura 6.17 mostra o resultado obtido com 5 pais, 50 filhos e taxa de

mutagao de 0,6 para termopares aleatérios.

Distribui¢céo do coeficiente de convecgéao (h - W/m? °C)
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Figura 6.17 - Grafico do coeficiente de convecgédo com termopares aleatérios

com 5 pais, 50 filhos, mutagéo de 0,6 e 100000 iteragoes.

Na Figura 6.17 pode-se observar a variagdo de varios picos. Alguns
ainda com valores altos longe da faixa de noés correspondente a convecgéo
forgada e a diminuigéo dos picos restantes a fim de atingirem a convecgéo livre
de 10W/ m? °C.

A Figura 6.18 mostra o resultado obtido com 5 pais, 50 filhos e

taxa de mutacéo de 0,7 para termopares aleatoérios.
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Distribui¢céo do coeficiente de convecgéo (h - W/m? °C)
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Figura 6.18 - Grafico do coeficiente de convecgao com termopares aleatorios
com 5 pais, 50 filhos, mutagédo de 0,7 e 100000 iteragées.

Na Figura 6.18 observa-se uma maior variagédo dos picos na tentativa de
encontrar o resultado correto, mesmo com um aumento na taxa de mutagéo de
0,6 para 0,7 continua a instabilidade dos picos ao redor da resposta esperada.

A Figura 6.19 mostra o resultado obtido com 4 pais, 30 filhos e taxa de

mutagao de 0,8 para termopares aleatorios.
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Distribuigdao do coeficiente de convecgao (h - W/ m? °C)
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Figura 6.19 - Grafico do coeficiente de convecgdo com termopares aleatorios
com 4 pais, 30 filhos, mutagéo de 0,8 e 100000 iteragdes.

Na Figura 6.19 pode-se observar que apesar do valor de h chegar a
900W/m?’C, seu posicionamento esta longe do resultado esperado. Contudo o
restante dos valores obtidos foram muito bons, dentro da faixa de h = 10W/
m?'C que era o valor esperado da convecgao livre.

A Figura 6.20 mostra o resultado obtido com 5 pais, 50 filhos e taxa de

mutacéo de 0,8 para termopares aleatérios.
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Distribuigdo do coeficiente de convecgéo (h - W/ m? °C)

1 e e e

m,/? taee. - R
=i et ST

300

B 450-500
W 400-450
0350-400
| 300-350
0250-300
H200-250
0150-200
0100-150
@ 50-100
00-50

350

h (W/ m?°C)

Figura 6.20 - Grafico do coeficiente de convecgdo com termopares aleatorios

com 5 pais, 50 filhos, mutagéo de 0,8 e 100000 iteragdes.

Na Figura 6.20 os picos chegam a alcancar o valor de h= 500W/m?“°C,
mas esses valores ndo estdo na posigao onde se localiza o tubo de cobre que
representa a convecgao forgada.

No caso dos termopares colocados aleatoriamente ndo se obteve
resultados tdo bons quanto os primeiros testes colocando-os alinhados. Com
mais iteragbes e mudancgas na aleatoriedade dos termopares talvez se consiga

chegar mais proximo do resultado desejado.
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CAPITULO 7 — CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

As conclusdes deste trabalho sio:

o Estudos preliminares sobre as caracteristicas topolégicas do funcional
de erro apontaram os algoritmos genéticos como uma técnica

extremamente interessante ao problema;

o Os testes demonstraram a capacidade do algoritmo genético
desenvolvido em localizar o minimo global em uma grande regiao de

busca; entretanto o tempo total de processamento ainda é insatisfatorio.

e As conclusbes finais deste trabalho apontam para a grande
potencialidade do emprego de algoritmos genéticos em problemas de
otimizagédo mal condicionados, inclusive os derivados da tomografia

térmica.

e As perspectivas para continuagdo deste trabalho podem comegar por
um estudo mais detalhado sobre a introdugao de informagées a priori a
fim de melhorar o funcional de erro. Pode ser aplicada a implementagao
de varias rotinas de algoritmos genéticos diferentes das utilizadas neste
trabalho, juntamente com uso de programacéo parafela para diminuir o

tempo computacional.
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