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ABSTRACT

The proper design of energy consuming components or consumer goods is fundamental.
In this context, thermal processes are generally large electricity consumers. Such
refrigeration systems widely apply heat exchangers, considered high cost components.
Considering the importance of heat exchangers and through the literature review, it is
evident the necessity of studies and development methodologies aiming proper
thermodynamic sizing. Moreover, the available literature shows that current optimization
processes depends fundamentally on equations with simplifying hypotheses, impairing
the quality of optimized results. The present study presents a thermodynamic design and
optimization methodology applied on plate fin heat exchangers, based on Random Vector
Functionally Linked Artificial Neural Networks (RVFL ANN). In the proposed process,
using the Non-Sorted dominated Genetic Algorithm (NSGA-III) method, four objective
functions were considered, characterizing a many-objectives, including heat exchanger
external volume, thermodynamic effectiveness and pressure drop for hot and cold heat
exchanger sides, aiming to optimize fins geometric parameters. RVFL ANN application
on optimize process occurs on the determination of heat exchanger thermodynamic
characteristics, replacing the equations and correlations commonly applied on available
literature. The RVFL ANN learning process considered data numerically obtained using
Computational Fluid Dynamics (CFD), specifically a Reynolds Averaged Navier-Stokes
(RANS) turbulence model called k — w SST. Developed CFD model presented up 4.36%
error for pressure drop measurements and up to 3.28% difference for convective heat
transfer coefficients when compared with experimental data. Regarding the RVFL ANN,
model based generated results showed an average difference of 5.5% when compared
with CFD model results. The NSGA-III optimization process considered a case study
previously evaluated on the literature and achieved and improvement of 7.7% considering
heat exchanger external volume, maintaining effectiveness level at the same time as
pressure drop decreased up to 26.3%.

Keywords: NSGA-III, RVFL ANN, Plate-fin heat exchanger, many-objectives

optimization.
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RESUMO

O correto dimensionamento de um componente ou produto consumidor de energia e
matéria prima ¢ fundamental. Neste contexto, processos térmicos sdo, de maneira geral,
grandes consumidores de energia elétrica. Tais sistemas frigorificos fazem uso de
trocadores de calor, considerados componentes de elevado custo. Considerando a
relevancia de trocadores de calor e através da revisao bibliografica realizada ¢ evidente a
necessidade de estudos e metodologias que auxiliam o dimensionamento termodindmico
apropriado. Além disso, a literatura disponivel mostra que os atuais processos de
otimizacdo dependem fundamentalmente de equacdes com hipdteses simplificativas,
prejudicando a qualidade dos resultados otimizados. Neste contexto, o presente estudo
apresenta uma metodologia de projeto e otimizacdo termodinamica de trocadores de calor
de placas aletadas, baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Random Vector
Functionally Linked (RVFL). No processo de otimizacao proposto, utilizando o método
Non-Sorted dominated Genetic Algorithm 111, foram consideradas quatro fungdes
objetivo, caracterizando uma otimizagdo de multiplos objetivos, sendo estas o volume
externo, efetividade e as perdas de carga dos lados quente e frio do equipamento,
buscando otimizar os parametros geométricos das aletas. A aplicagdo da RNA ao processo
de otimizagao ocorre na determinacao das caracteristicas termodinamicas do trocador de
calor, substituindo equagdes e correlagdes comumente aplicadas em estudos disponiveis
na literatura. Para tal, o processo de aprendizado da RNA considerou dados obtidos
numericamente através da Dinamica de Fluidos Computacional (DFC), utilizando em
especifico um modelo de turbuléncia Reynolds Averaged Navier-Stokes (RANS)
denominado k — w SST. O modelo de DFC desenvolvido apresentou erros de 4,36% em
relacdo a perda de carga e 3,28% em relagd@o aos coeficientes convectivos de transferéncia
de calor. Em relagdao a RNA RVFL aplicada, os dados gerados pelo modelo apresentaram
diferenga média de 5,5% em relacdo aos dados numéricos provenientes da DFC. O
processo de otimizacdo NSGA-III considerou um estudo de caso previamente avaliado
na literatura e obteve melhoria de 7,7% em relagdo ao volume, nao alterando
significativamente a efetividade ao mesmo tempo em que as perdas de carga foram
reduzidas em até 26,3%.

Palavras chaves: NSGA-III, RNA RVFL, Trocador de calor de placas aletadas,

otimizacao de multiplos objetivos.
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1. INTRODUCAO

Com a crescente demanda de energia elétrica por parte da sociedade, sua
disponibilidade requer constantes investimentos em novas fontes de energia, de maneira
a satisfazer tanto a indtstria como também as necessidades dos consumidores residenciais
e comerciais. Além de investimentos em novas fontes de energia, sustentdveis ou nao, o
foco volta-se a economia e a eficiéncia do consumo de energia elétrica, principalmente
em processos industriais, responsaveis por aproximadamente 36% de todo consumo de
energia elétrica no Brasil no ano de 2018 (EPE, 2019).

Além da necessidade do aumento da eficiéncia energética de processos industriais
e bens de consumo, o atual cenario econdmico global demanda reducdes de custos
referentes ao desenvolvimento, manufatura, operacdo e manutencdo de produtos,
equipamentos € processos industriais. Desta maneira, o correto dimensionamento de
componentes de um determinado processo ou equipamento consumidor de energia e
matéria prima, seja de qualquer natureza, ¢ fundamental.

Processos térmicos, os quais envolvem sistemas frigorificos, sdo de maneira geral,
grandes consumidores de energia elétrica. Zhao e Li (2013) descrevem trocadores de calor
como componentes amplamente utilizados em processos frigorificos, como por exemplo
processamento e armazenamento de alimentos e plantas industriais quimicas. Desta
maneira, equipamentos menores, de baixo custo e eficientes sdo importantes na
implementagao e operagao de plantas e processos industriais.

Por exemplo, Micak (2017) afirma que até 80% da energia elétrica consumida em
uma planta industrial de processamento de alimentos ¢ utilizada em processos
frigorificos. Assim, o incentivo a instalagdes frigorificas eficientes deve representar a
manuten¢ao do desempenho térmico especificado em projeto requerendo menor consumo
de energia elétrica quanto a operagdo e reducdo do consumo de matéria-prima utilizada

na manufatura de seus componentes.

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Neste contexto, em especifico os trocadores de calor sdo componentes de custo
elevado, utilizados em sistemas de transferéncia de calor. De acordo com Shah e Sekulic
(2003), o trocador de calor ¢ um dispositivo utilizado para transferir energia térmica entre

dois ou mais fluidos, entre superficies e um fluido ou ainda entre particulados sélidos e



um fluido, desde que estes estejam em diferentes temperaturas e em contato térmico com
a superficie de transferéncia de calor.

As aplicagdes tipicas envolvem aquecimento ou resfriamento de um fluido,
podendo envolver ou ndo processo de mudanga de fase como evaporagao ou condensagao
dos fluidos utilizados em um determinado processo. Em outras aplicagdes, ¢ possivel
reaproveitar ou rejeitar calor, esterilizar, pasteurizar, fracionar, destilar, concentrar,
cristalizar ou controlar a temperatura de um fluido usado em um determinado processo.

Exemplos comuns de trocadores de calor amplamente aplicados em processos ou
atividades diarias sdo condicionadores de ar, radiadores de automoveis, unidades
condensadoras e evaporadoras, torres de resfriamento, entre outros. Tipicamente, os
trocadores de calor sdo classificados em fun¢do da configuragdo do escoamento dos
fluidos de trabalho, densidade de 4area de transferéncia de calor e configuragao
construtiva, sendo esta uma classificagdo relevante para o engenheiro projetista.

Atualmente, existem quatro principais configuragdes de trocadores de calor:
tubular, superficies estendidas, regenerativos e placas. Os trocadores de calor tubulares
ou casco-tubo possuem eficiéncia de até 60%na maioria das aplicacdes com densidade de
area de transferéncia de calor inferior & 700m?*/m? de volume ocupado pelo trocador de
calor. Porém, em situacdes onde € necessario eficiéncia superior, com valores que podem
chegar até 98% e reduzido volume ocupado pelo equipamento, faz-se uso de trocadores
de calor de superficies estendidas. Tais situagdes podem ser encontradas em processos
que envolvam a utilizacdo de -gases ou alguns liquidos, em que o coeficiente de
transferéncia de calor seja reduzido, sendo necessario elevada area de troca térmica.

Um dos métodos mais comuns de aumentar a area de transferéncia de calor e a
capacidade de um trocador de calor ¢ a adicdo de superficies estendidas ou aletas de
maneira que seu respectivo conjunto se torne compacto, elevando o nimero de aletas por
unidade de comprimento do trocador de calor. Nesta categoria, destacam-se os trocadores
de placas aletadas (do inglés Plate Fin Heat Exchanger, PFHE).

Segundo Kays e London (1984) os trocadores de calor de placas aletadas, possuem
altissima densidade de area por unidade de volume ocupado pelo trocador de calor, com
valores que podem chegar a 1500 m?m?. Além disso, devido a elevada area de
transferéncia de calor, tal configuragdo de trocador de calor é capaz de operar com
diferenciais de temperatura reduzidos entre os fluidos de trabalho em comparagao a outras

configuragdes de trocadores de calor.



Shah e Sekulic (2003) apresentaram os trocadores de calor de placas aletadas
como equipamentos produzidos desde 1910, quando eram fabricados em bronze e cobre
e utilizados na industria automobilistica, como radiadores de dgua. A partir da década de
1940, a industria aeroespacial fez uso do aluminio na manufatura de tais trocadores de
calor e a partir de 1950, a industria petrolifera também iniciou a utilizagdo desta
configuracao de trocadores de calor no processo de fracionamento do petrdleo.

Os trocadores e calor de placas aletadas sdo constituidos por uma série de placas
planas e por camadas de aletas, unidas de maneira a formar um pacote, conforme ilustrado
na Figura 1.1. As placas e aletas sdo unidas por cabeceiras laterais, que distribuem os
fluidos de trabalho entre as placas. As placas também podem ser do tipo placa-tubo e
fornecem uma superficie primaria de transferéncia de calor em aplica¢des onde ocorre a
troca térmica entre gases ou liquidos, como por exemplo, radiadores de automoveis. Ja as
aletas proporcionam a superficie de transferéncia de calor secundaria, tendo influéncia
também na perda de carga gerada pelo escoamento dos fluidos de trabalho através do

trocador de calor.
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Figura 1.1 - Configuragao basica de um trocador de calor de placas aletadas.

As aletas podem possuir diversos formatos, sendo os mais relevantes os formatos

triangulares, retangulares e ondulados, conforme ilustrado na Figura 1.2 (a), (b) e (c),



respectivamente. Podem ainda possuir disposi¢ao alternada, como nos casos das aletas
offset, ilustrada na Figura 1.2 (d) e ainda possuir diferentes acabamentos superficiais,
como por exemplo, as aletas multilouver, que possuem aberturas no formato de
venezianas ou ainda perfuragdes, como mostram as Figuras 1.2 (e) e (f), respectivamente.
Em relagdo a fixagdo das aletas nas placas, esta pode ser realizada através de processos
de brasagem, soldagem interferéncia mecanica ou ainda através da utilizagdo de
substancias adesivas. As dimensdes gerais das aletas sdo apresentadas através da Figura
1.3, onde H representa a altura da aleta, ¢ ¢ a espessura da aleta, / ¢ a profundidade e s

representa a largura de cada uma das aletas.

Figura 1.2 - Aletas corrugadas de um trocador de calor de placas aletadas: (a) aletas triangulares, (b)
aletas retangulares, (c) aletas onduladas, (d) aletas offset, (e) aletas multilouver, (f) aletas perfuradas.
(Shah e Sekulic, 2003).

Os espagos formados por entre as placas e as aletas constituem os canais de
escoamento dos fluidos quente e frio de maneira alternada, onde os fluidos de processo
escoam de maneira cruzada, onde as dire¢des do escoamento dos fluidos quente e frio sdo
perpendiculares entre si ou em contracorrente, quando os fluidos escoam em dire¢des
paralela porém opostas, conforme ilustram as Figuras 1.4 (a) e (b), respectivamente.
Assim, os fluidos de trabalho trocam calor por meio das aletas e placas que constituem o

trocador de calor.



Em relagdo as condigdes de operagao, os trocadores de calor de placas aletadas
sdo usualmente utilizados em condi¢des de operagdo consideradas moderadas, com
pressdes abaixo de 700 kPa. Entretanto, existem modelos disponiveis comercialmente
capazes de suportar até¢ 8300 kPa. Em relagdo a temperatura de trabalho da configuragdo
de trocador de calor em questdo ¢ limitada pelo processo de fixagao entre as aletas e as
placas que formam o trocador de calor. Shah e Sekulic (2003) relataram aplicagdes com

temperaturas de trabalho de até 1150°C.

H

K1 P / t

Figura 1.3 - Representagdo esquematica das aletas de um trocador de calor de placas aletadas.

Figura 1.4 - Configuragdo de escoamento de trocadores e calor de placas aletadas.

Em relacdo ao processo de dimensionamento dos trocadores de calor de placas
aletadas, Kakac e Liu (2002) afirmaram que métodos detalhados de dimensionamento de
trocadores de calor de modo geral sao de propriedade dos fabricantes. Além disto, os
calculos de desempenho térmico e perda de carga disponiveis na literatura sdo baseados
em consideragcdes simplificativas, tal como mantendo constante o coeficiente de
transferéncia de calor das aletas. Neste contexto, dimensionar um trocador de calor de
maneira a maximizar sua eficiéncia, ao mesmo tempo em que se busca reduzir seu custo,
mantendo aspectos de desempenho térmico dentro dos parametros de projeto torna-se um

desafio.



A sec¢do a seguir apresenta os estudos mais relevantes ao desenvolvimento do
presente trabalho encontrados na literatura que analisam trocadores de calor de placas

aletadas.

1.2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Através da revisao bibliografica relacionada a trocadores de calor de placas sobre
a predicao do desempenho do trocador de calor, dimensionamento e otimizagao para uma
determinada aplicag@o. Os estudos verificados fazem uso de abordagens experimentais
ou numéricas, incluindo analises de Dinamica dos Fluidos Computacional (DFC), bem
como a aplicacao de algoritmos de otimizagao atuais.

Esta secdo apresenta de maneira resumida um apanhado da literatura sobre
trocadores de calor de placas aletadas relevantes ao desenvolvimento do presente estudo.
Os estudos encontrados na literatura e aqui apresentados estdo separados em trés
categorias: a primeira subse¢ao apresenta as principais analises experimentais
desenvolvidas nas ultimas décadas referentes a trocadores de calor de placas planas,
metodologias de dimensionamento e avaliacdo de desempenho; a segunda subsecdo
apresenta resumidamente estudos desenvolvidos de maneira numérica onde trocadores de
calor de placas sao o foco, incluindo modelamento diferencial do escoamento e
transferéncia de calor de trocadores de placas planas. Finalmente a terceira subsecao
introduz os trabalhos mais relevantes referentes a otimizagao de trocadores e calor por

meio de metodologias de otimizacdo, incluindo metaheuristicas de otimizacao

1.2.1. Estudos experimentais de trocadores de calor de placas aletadas

Através da andlise empirica, inumeros trabalhos disponiveis na literatura
buscaram mensurar e avaliar o desempenho termodinamico de trocadores de calor de
placas aletadas. A Tabela 1.1 apresenta em ordem cronoldgica os estudos experimentais
relevantes ao presente trabalho.

Kays e London (1948) foram capazes de avaliar com precisdo o processo de
transferéncia de calor e perda de carga gerada pelo escoamento de diversos fluidos de
trabalho no interior de um trocador de calor de placas aletadas, incluindo agua aquecida,

vapor d’agua, dleo e ar. Através dos dados obtidos, os autores propuseram uma série de



correlagdes capazes de estimar com confiabilidade o desempenho termodindmico do
trocador de calor estudado.

London e Shah (1968) avaliaram o impacto da geometria das aletas no
desempenho termodindmico de um trocador de calor de placas aletadas. No total, os
autores avaliaram oito configuracdes de aletas do tipo offset utilizando vapor d’agua e ar
como fluidos de trabalho. Os dados obtidos através dos experimentos realizados
formaram um banco de dados capaz de relacionar a configuragdo das aletas a taxa de

transferéncia de calor e perda de carga gerada pelo escoamento.

Tabela 1.1 - Resumo da revisao bibliografica de estudos experimentais em trocadores de calor em placas

aletadas.

Referéncia

Foco do estudo

London e Kays (1948)
London e Shah (1968)
Panitsidis et al. (1975)
Davenport (1983)

Sunden e Svantesson (1991)
Dubrovsky (1995)

Fehle et al. (1995)

Hachemi (1999)

Feldman et al. (2000)
Ghosh (2004)

Freund e Kabelac (2010)
Zeng et al. (2012)
Fernandez-Seara et al. (2013)

Investigacao da perda de carga e transferéncia de calor
Investigacao da perda de carga e transferéncia de calor
Investigacao do processo de ebulicao e condensagao
Investigacao da perda de carga e transferéncia de calor
Investigacdo da perda de carga e transferéncia de calor
Aumento da transferéncia de calor

Avaliagao do campo de temperatura

Aumento da transferéncia de calor

Investiga¢ao da perda de carga e transferéncia de calor
Investigacdo da perda de carga e transferéncia de calor
Investigacdo da perda de carga e transferéncia de calor
Investigacdo da perda de carga e transferéncia de calor

Investigacao da perda de carga e transferéncia de calor

Panitsidis et al. (1975) apresentaram uma abordagem simplificativa na analise

experimental desenvolvida, analisando uma tnica aletada de maneira isolada do restante
do trocador de calor de placas aletadas. No estudo, os autores utilizam como fluido de
trabalho Freon-113 em processo de ebuli¢do e dlcool isopropilico durante o processo de
condensagao.

Os dados obtidos referentes ao processo de transferéncia de calor da analise de
uma unica aleta foram entdo extrapolados de maneira a prever o desempenho

termodinamico do trocador de calor completo. Panitsidis et al. (1975) relataram em seu



estudo boa concordancia entre os resultados obtidos através do processo de extrapolagao
de dados provenientes da aleta analisada e dados experimentais considerando o trocador
completo. Os autores também ressaltaram limita¢des do estudo desenvolvido referentes
a consideragdo de temperatura constante em todo conjunto de aleta, uma vez que a
variavel foi analisada de maneira isolada em uma unidade de aleta. Ja Feldman (2000)
avaliou o processo de transferéncia de calor em aletas perfuradas durante o processo de
ebulicdo do fluido refrigerante CFC-114 em diferentes regimes de mudanca de fase
considerando variag¢ao do valor do titulo de mistura das fases do fluido de trabalho.

Davenport (1983) e Sunden e Svantesson (1991) analisaram unidades de
trocadores de calor de placas aletadas com uma e duas camadas de placas,
respectivamente. Ambos estudos utilizaram agua aquecida como fluido de trabalho. Os
autores foram entdo capazes de avaliar o coeficiente de transferéncia de calor e perda de
carga dos trocadores de calor analisados. Os estudos apresentaram incertezas entre 5 e
15% para as medicdes referentes ao processo de transferéncia de calor e entre 6 € 12%
para as avaliacdes de perda de carga.

Gosh (2004), conduziu uma série de experimentos em trés configuragdes de aletas
onduladas e seis diferentes padrdes de aleta offset. O autor avaliou os coeficientes de
transferéncia de calor e perda de carga em regimes de escoamento laminar e turbulento,
criando correlagdes para as variaveis estudadas em cada regime de escoamento
considerado.

Em contrapartida aos estudos mencionados at¢ o momento que avaliaram o
desempenho termodindmico de trocadores de calor de placas aletadas através da leitura
direta das temperaturas de entrada e saida dos fluidos de trabalho, alguns estudos focaram
na determinacdo do coeficiente de transferéncia de calor convectivo, variavel
determinada através de diferentes técnicas.

Fehle et al. (1995) utilizaram a técnica interferometria holografica na
determinagdo do campo de temperatura do escoamento dos fluidos de trabalho em
trocadores de calor de placas aletadas. Tal método utilizou a sobreposi¢ao de ondas de
luz de maneira que variagdes superficiais ou de densidade de um fluido pudessem ser
detectadas visualmente. Uma vez determinado o campo de temperatura, os autores
puderam estimar os valores locais do coeficiente de transferéncia de calor convectivo.

Freund e Kabelac (2010) buscaram avaliar de maneira precisa o coeficiente de
transferéncia de calor sem perturbar o escoamento no interior do trocador de calor. Para

1sso, os autores desenvolveram o método chamado Temperature Oscillation Infra-Red



Thermography (TOIRT) ou termografica infravermelha de oscilacdo de temperatura. O
método proposto pelos autores permitiu a avaliagao local do coeficiente de transferéncia
de calor em tempo real considerando somente a superficie externa do trocador de calor.

Utilizando o método proposto por Freund e Kabelac (2010) juntamente com o
Algoritmo Genético (AG), Zeng et al. (2012) foram capazes de determinar de maneira
individual, os coeficientes de transferéncia de calor convectivos para os lados quente e
frio do trocador de calor de placas aletadas utilizando ar com o fluido de trabalho.

Fernandez-Seara et al. (2013) buscaram simplificar a avaliagdo do coeficiente de
transferéncia de calor convectivo de um trocador de calor de placas de titanio utilizando
agua como fluido de trabalho. Através do método grafico de Wilson, o qual considera a
divisdo da resisténcia térmica entre o fluido e o trocador de calor em uma parcela referente
a conveccdo e uma segunda parcela constante, os autores apresentaram valores do
coeficiente de transferéncia de calor para os lados quente e frio do trocador de calor. Além
da avali¢do de desempenho térmico do trocador de calor, variando a vazao massica dos
fluidos de trabalho, os autores propuseram uma correlagdo capaz de estimar o coeficiente
de transferéncia de calor convectivo. Segundo Fernandez-Seara et al. (2013) a correlagao
apresentou boa concordancia em relacao aos dados experimentais, com erros de até 15%.

Além de analises locais de desempenho, alguns estudos apresentaram formas de

aumentar o desempenho termodindmico do trocador de calor, avaliando diferentes
configuragdes de aletas.
Dubrovsky (1995), com o objetivo de aumentar a taxa de transferéncia de calor de placas
aletadas, investigou de maneira experimental a influéncia da geometria das aletas. Trés
tipos de aletas foram avaliadas: aletas triangulares, planas e triangulares louvered. Em
cada configuragdo, parametros como altura, passo e espessura das aletas foram
considerados, totalizando 42 configuragdes diferentes.

O coeficiente de transferéncia de calor pode entdo ser determinado, bem como a
perda de carga gerada pelo escoamento dos fluidos de trabalho utilizados, agua e ar. Os
resultados obtidos pelo autor permitiram a criagao de correlacdes referentes ao coeficiente
de transferéncia de calor e perda de carga. Segundo o autor, as correlagdes desenvolvidas
apresentaram erros de até¢ 10% em relacao a determinacgdo do coeficiente de transferéncia
de calor e de até 15% em relagdo a perda de carga.

Hachemi (1999) estudou a influéncia do comprimento da aleta no coeficiente de
transferéncia de calor de um trocador de calor de placas planas. O autor utilizou um

exemplo de trocador aplicado em um painel de aquecimento solar para quatro diferentes
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valores de comprimento de aleta, nas quais escoavam ar. Além das aletas, o autor incluiu
no estudo o impacto gerado pela cobertura de policarbonato do aquecedor solar, duas
configuragdes foram avaliadas: paredes duplas e triplas. A avaliagdo se deu através da
medicao direta da temperatura nas se¢des de entrada e saida do ar no trocador de calor e
juntamente com a medi¢ao da vazao do escoamento, foi possivel determinar o coeficiente
de transferéncia de calor do aquecedor solar.

Os resultados obtidos por Hachemi (1999) foram comparados com resultados
obtidos sem a utilizagdo das aletas, ou seja, ar escoando em um canal composto por duas
placas planas. O autor concluiu que a utilizacao da placa de policarbonato com parede
tripla induz o escoamento a valores menores de perda de carga quando comparados a
cobertura de parede dupla. Além disso, a melhor relagdo entre transferéncia de calor e
perda de carga foi obtido através do uso de aletas com 5 cm e cobertura tripla de

policarbonato.

1.2.2. Estudos numéricos de trocadores de calor de placas aletadas

Alur (2012) afirmou que o projeto de um trocador de calor de placas requer a
analise de diversas varidveis, tais como: passo, altura, largura, profundidade e espessura
das aletas. Realizar experimentalmente a analise de todas as variaveis de projeto em
conjunto seria demasiadamente dispendiosa em termos de tempo e custo de amostras de
trocadores de calor a fim de que ensaios experimentais fossem realizados. Assim, com o
advento da computacdo na década de 1960 e na revolugdo imposta por ela nas décadas
seguintes, a analise numérica tornou-se, de certa maneira, simples e eficiente em relacdo
as analises experimentais.

Com o desenvolvimento de ferramentas computacionais, hardware e software,
mais poderosas, notou-se que na literatura disponivel encontram-se estudos que fizeram
uso da abordagem numérica e focaram na determinacao dos coeficientes de transferéncia
de calor convectivo e na perda de caga, variaveis fundamentais em um projeto de trocador
de calor. Além do foco em variaveis locais, outros estudos apresentaram metodologias de
dimensionamento de trocadores de calor de placas aletadas bem como no processo de
otimizacdo em aplicagdes de trocadores de calor, utilizando diversas técnicas numéricas,
incluindo analises através da Dinamica de Fluidos Computacional (DFC). As Tabelas 1.2
e 1.3 apresentam de maneira resumida uma rela¢do dos estudos numeéricos relevantes do

desenvolvimento do presente estudo.
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Szucs (1962) avaliou o desempenho termodinamico de trocadores de calor de
placas aletadas considerando a condutividade térmica da aleta em direcdo paralela ao
escoamento em relagdo as aletas. Também considerou a temperatura da superficie do
trocador de calor ndo uniforme, simplificagdo frequentemente utilizada na analise de
trocadores de calor. A andlise apresentada pelo autor gerou um sistema de equagdes
diferenciais de segunda ordem, resolvidas parcialmente através do calculo operacional e
da expansdo das condi¢des de contorno através de séries de Fourier. A resolucdo dos
sistemas de equagdes levou a criagdo de um modelo capaz de prever o desempenho de
um trocador de calor de se adaptar a uma grande quantidade de condi¢des de contorno.

Dando continuidade, Szucs e Tasnadi (1967) apresentaram uma metodologia de
dimensionamento de trocadores e calor de placas aletadas. Como mencionado
anteriormente, o0 método proposto por Szucs (1962), tem como diferencial a consideragao
da n3o uniformidade de temperatura ao longo da superficie das aletas analisadas.
Entretanto, no presente trabalho, os autores extrapolaram tal analise aplicando-a em uma
unidade de trocador de calor de placas aletadas. Como conclusdo, os autores foram
capazes de prever o desempenho de um trocador de calor de maneira simplificada e direta,
com erros relativos entre 10 e 30%.

Pingaud et al. (1989) desenvolveram um algoritmo baseado no Método das
Diferencgas Finitas (MDF) para simular o comportamento termodinamico de um trocador
de calor de placas aletadas em condi¢des de regime permanente € em regime transiente.
O algoritmo proposto foi avaliado considerando aplica¢des industriais, incluindo
processos de evaporagdo, condensacdo e de “partida”, ou seja, o primeiro momento em
que o escoamento do fluido de trabalho tem inicio; em regime permanente € no periodo
de desligamento. Concluem que o algoritmo proposto foi capaz de reproduzir e prever de
maneira adequada e com confiabilidade, porém sem quantificar a incerteza obtida.

Luy et al. (1991) analisaram o escoamento as caracteristicas de transferéncia de
calor em um trocador de calor de placas aletadas com duas camadas em regime de
escoamento laminar. Utilizando a Dinamica de Fluidos Computacional (DFC), as
equagoes governantes referentes a quantidade de movimento, massa e energia foram
resolvidas novamente através do MDF. O modelo avaliado pelos autores considerou um
trocador de calor com duas placas de espessura e temperatura das superficies de troca
térmica constante durante o escoamento em regime laminar. Os autores concluiram o
estudo frisando a forte relacdo da troca térmica e da perda de carga em relacdo aos

parametros geométricos do trocador de calor.
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Tabela 1.2 - Resumo da revisdo bibliografica de estudos numéricos em trocadores de calor de placas aletadas.

Referéncia Método Objetivos
Szucs (1962) Calculo operacional Avaliagao de transferéncia de calor
Szucs e Tasnadi (1967) Calculo operacional Metodologia de dimensionamento de trocadores de calor de placas planas

Pingaud et al. (1989)
Luy et al. (1991)
Prasad (1996)

Ranganayakulu e Seetharamu (1999)

Ghosh et al. (2006)
Zhang et al. (2010)
Feru et al. (2014)

Gupta et al. (2017)

Diferencas finitas

Diferencas finitas

Métodos dos elementos finitos

Método do particionamento sucessivo
Modelos dos pardmetros distribuidos
Me¢étodos das diferencas finitas

Rede Neural Artificial

Avaliacao de desempenho térmico e estrutural

Avaliacdo de escoamento e transferéncia de calor

Avaliacao de transferéncia de calor

Avaliacao da condugdo longitudinal, escoamento e efeitos da ndo uniformidade de
temperatura

Metodologia de dimensionamento de trocadores de calor de placas aletadas
Dimensionamento de trocadores de calor de placas planas aletadas

Avaliagao da transferéncia de calor

Avaliacao da transferéncia de calor
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Tabela 1.3 - Resumo da revisdo bibliografica de estudos numéricos que fizeram uso da analise DFC em trocadores de calor em placas aletadas.

Referéncia

Método

Objetivos

Zhang et al. (1997) (a)
Zhang et al. (1997) (b)
Wen et al. (2006)
Pham e Plourde (2008)
Zhang (2009)

Ismail et al. (2009)
Saad et al. (2012)
Yang e Li (2014)
Wang et al. (2014)
Liu et al. (2015)

Lee e Lee (2015)

Yin e Ooka (2015)
Aliabadi et al. (2015)

Yang et al. (2017)

M¢étodo dos volumes finitos
Método dos volumes finitos
Me¢étodo dos volumes finitos
Large Eddy Simulation
Me¢étodo dos volumes finitos
Métodos dos volumes finitos
Me¢étodo dos volumes finitos
Meétodo dos volumes finitos
Meétodo dos volumes finitos
Meétodo dos volumes finitos
Large Eddy Simulation
Me¢étodo dos volumes finitos

Método dos volumes finitos

Método dos volumes finitos

Avaliagdo da transferéncia de calor

Aumento de desempenho termodinamico

Avaliag@o do escoamento

Avaliagdo da transferéncia de calor

Avaliagdo da ma distribui¢do do escoamento no interior do trocador de calor de placas aletadas
Avaliagdo do escoamento e geragdo de dados de projeto

Avaliagao de perda de carga

Avaliacdo da transferéncia de calor

Avaliagdo da perda de carga e transferéncia de calor

Avaliagdo da perda de carga e transferéncia de calor

Otimizacdo de trocadores de calor

Otimizagdo de trocadores de calor

Avaliagao de perda de carga e transferéncia de calor

Avaliagdo da ma distribuicdo do escoamento no interior do trocador de calor de placas

aletadas
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Prasad (1996) analisou um conjunto de aletas de um trocador de calor de placas
aletadas, desenvolvendo um modelo numérico capaz de determinar o campo de
temperatura do escoamento ao longo do conjunto de aletas avaliadas e estabelecer um
valor de eficiéncia do trocador de calor. Além disso, o modelo desenvolvido, considerou
a condugao transversal das aletas, demonstrando significativa importancia nos resultados
obtidos numericamente. Os dados gerados pelo modelo numérico desenvolvido sdo uteis
ao engenheiro projetista durante o processo de dimensionamento de um trocador de placas
aletadas.

De maneira similar ao estudo realizado por Prasad (1996), Ranganayakulu e
Seetharamu (1999) analisaram numericamente um trocador de calor bidimensional de
placas aletadas considerando o efeito da conducdo de calor longitudinal nas aletas
avaliadas. Os autores verificaram a ndo uniformidade do fluido de trabalho nas
adjacéncias das paredes do trocador de calor, também foram capazes de avaliar o perfil
de velocidade do fluido nas regides de entrada e saida do trecho de trocador de calor
avaliado.

Os autores também realizaram estudos variando as condi¢des de operacao do
trocador de calor, alterando as condigdes de contorno do modelo numérico. Para cada
situacdo avaliada os valores de eficiéncia foram determinados. Os autores concluiram o
estudo ressaltando que os valores de eficiéncia podem apresentar diferencgas de até 20%
quando utilizada a simplificagdo a qual estipula a temperatura constante ao longo das
aletadas do trocador de calor.

Ghosh et al. (2006) desenvolveram um algoritmo para andlise de trocadores de
calor de placas aletadas. O chamado método do particionamento sucessivo, envolvendo
a analise tridimensional do trocador de calor considerando a transferéncia de calor nas
direcdes normais e paralelas ao escoamento, solucionando as equagdes governantes de
maneira iterativa. Tal método, inicialmente divide o trocador de calor em pacotes com
duas camadas de placas, separando o escoamento dos fluidos de trabalho em por¢des de
area ao longo do sentido principal do escoamento, criando uma série de volume de
controle.

Os dados obtidos numericamente referentes a transferéncia de calor e perda de
carga foram comparados com resultados apresentados por Shah et al. (1990). Segundo os
autores, o algoritmo apresentou bom desempenho em relacdo a qualidade dos dados

numérico, gerando perfis de temperatura idénticos aos resultados de referéncia.
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Zhang el al. (2010) desenvolveram um modelo numérico de dimensionamento de
trocadores de calor de placas aletadas chamado de Método dos Pardmetros Distribuidos
(MPD). Tal modelo divide os canais de passagem do fluido de trabalho formado pelas
aletas em volumes de controle, resolvendo em cada um destes volumes uma unica
equagao governante referente ao balanco de energia. Em relacgao as varidveis de perda de
carga e do coeficiente de transferéncia de calor utilizaram correlagdes propostas por Kays
e Londo (1964), evitando a resolu¢do de equagdes diferenciais, reduzindo o tempo de
processamento computacional. Segundo os autores, 0o MPD demonstrou grande eficacia
na resolucao do escoamento de ar himido no interior do trocador de calor, sendo capaz
inclusive de avaliar a taxa de condensacao do vapor de dgua na superficie de transferéncia
de calor.

Feru et al. (2014) apresentaram o modelamento numérico de um trocador de calor
de placas aletadas considerando o escoamento bifasico de 4gua. Deferentemente de outras
analises descritas anteriormente, o modelo desenvolvido considerou o escoamento no
trocador de calor em regime transiente utilizando o MDF. A eficacia do modelo numérico
foi verificada utilizando um estudo de caso de um recuperador de energia utilizado em
motores diesel. A validacdo numérica se deu em duas etapas: regime transiente, no
momento de partida e desligamento e em regimes transientes existentes nos ciclos de
partidas do motor. Logo, o modelo numérico apresentou erros de até 4% em relagdo aos
dados de referéncia obtidos de maneira experimental.

Gupta et al. (2017) fizeram uso de dados experimentais de desempenho de
trocadores de calor de placas aletadas no desenvolvimento de um modelo numérico
baseado na combinacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) e o método de otimizacao
AG. O objetivo principal do modelo proposto pelos autores foi o de estimar o
comportamento termodindmico do trocador de calor em ampla faixa de operagdo, nao
limitada somente aos dados experimentais utilizados como referéncia.

Assim, através dos dados experimentais referentes a efetividade apresentados
originalmente por Kays (1960) em 24 condigdes de temperaturas e vazdoes massicas do
fluido, foi aplicada a RNA. O modelo proposto utilizou como parametros de entrada a
capacidade de transferéncia de calor entre os fluidos quente e frio, perda de carga gerada
pelo escoamento, temperaturas de entrada dos fluidos de trabalhos. Como resultados, o
modelo numérico foi capaz de estimar as temperaturas de saida do trocador de calor

avaliado.
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Até o momento, as técnicas numéricas apresentadas buscaram estimar o
desempenho termodindmico de trocadores de calor de placas aletadas como um todo, sem
focar em variaveis locais, como por exemplo, valores do coeficiente de transferéncia de
calor convectivo. A seguir sao apresentados estudos que aplicaram a DFC com o objetivo
de determinar o comportamento do escoamento no interior de trocadores de calor. Em tal
abordagem, a DFC ¢ capaz de representar em detalhes o comportamento do escoamento
escoando por entre as aletas que formam o trocador de calor. Através da analise detalhada,
¢ possivel determinar o comportamento e otimizar o trocador de calor como um todo,
tornando a andlise precisa e simplificada, sem que esta dependa de correlagdes
simplificativas. A Tabela 1.3 apresenta uma relacdo de estudos disponiveis na literatura
que utilizam DFC na andlise de trocadores de calor de placas aletadas.

Zhang et al. (1997a) desenvolveram um modelo numérico capaz de representar o
comportamento termodindmico de um trocador de calor de placas aletadas em padrao
offset. O modelo desenvolvido pelos autores fez uso do Método dos Volumes Finitos
(MVF) e foi capaz de representar o escoamento em regimes transiente e laminar. Os
resultados obtidos numericamente foram comparados com dados experimentais ¢ de
acordo com os autores, a analise transiente do escoamento no interior do trocador de calor
proporcionou maior precisdo a predi¢do da transferéncia de calor do trocador.

Dando sequéncia ao trabalho desenvolvido, Zhang et al. (1997b), avaliaram
mecanismos de aumento do desempenho térmico de trocadores de calor de placas
aletadas. A avaliacao considerou parametros como a espessura € o arranjo das aletas, estas
podendo ser alinhadas ou em arranjo offset. Os autores foram capazes de observar a
periodicidade da formagdo da camada limite ao longo das superficies das aletas e a
variacao do coeficiente de transferéncia de calor ao longo das superficies do trocador de
calor, além disto, o modelo também foi capaz de prever perda de carga gerada pelo
escoamento.

A avaliagdo se deu variando o numero de Reynolds, partindo do regime laminar
até o regime de escoamento turbulento, incluindo a zona de transi¢ao entre os regimes de
escoamento. Os autores verificaram um aumento significativo da transferéncia de calor
quando o escoamento passa para o regime turbulento, consequéncia da formacao de
vortices entre as aletas. Além disso, destacaram que o arranjo offset das aletas permite
que o ponto de transicdo ocorra a valores inferiores do nimero de Reynolds quando

comparado com o arranjo de aleta alinhado.
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Wen et al. (2006) fizeram uso do MVF para investigar o escoamento na regiao de
entrada de um trocador de calor de placas aletadas, formada pela cabeceira que distribui
o fluido de trabalho entre as camadas de placas do trocador de calor. Os dados permitiram
avaliar o desempenho termodindmico do trocador de calor e a influéncia da geometria da
cabeceira em seu funcionamento.

Zhang (2009) e Yang et al. (2017) aplicaram o MVF na investigacdo da ma
distribui¢@o do fluido nas camadas de placas que compdem um trocador de calor de placas
aletadas. Os autores consideram os efeitos conjuntos do distribuidor de entrada, placas e
coletor de saida do trocador de calor. A regido central do equipamento, formada pelas
camadas de placas foi modelada como um meio poroso. Esta consideracdo simplificativa
reduziu significativamente a demanda computacional do modelo numérico.

De acordo com Zhang (2009) em relagdo ao desempenho termodinamico do
trocador de calor, o aumento do espacamento das aletas sofreu menor influéncia da
distribuicdo do fluido de trabalho. Ja a capacidade de transferéncia de calor do
equipamento aumentou com a reducdo do passo das aletas bem como a perda de carga
gerada pelo escoamento.

Ismail et al. (2009), também utilizando o MVF, avaliaram o desempenho
termodindmico de trés trocadores de calor de placas aletadas em funcdo da ma
distribuicdo do fluido de trabalho ao longo das camadas de placas. Diferentemente dos
estudos propostos por Wen et al. (2006) e Zhang (2009), os autores realizaram uma série
de simulagdes variando a geometria e configuracdo das aletas bem como a adi¢do de
defletores no interior do distribuidor do trocador de calor. Os resultados obtidos
numericamente destacaram que a adicdo dos defletores melhorou a distribuicdo do
escoamento entre as camadas de placas, entretanto, elevaram significativamente a perda
de carga gerada pelo escoamento.

Da mesma maneira Saad et al. (2012), Yang e Li (2014) fizeram uso do MVF na
analise termodindmica do escoamento no interior de um trocador de calor de placas
aletadas em regime permanente, buscando avaliar o desempenho da transferéncia de calor
e perda de carga.

Wang et al. (2014) fizeram uso da abordagem simplificada na qual o trocador de
calor de placas aletadas ¢ modelado como um meio poroso. O dominio computacional
escolhido pelos autores reproduziu um trocador de calor completo de 15 camadas de
placas, considerando os distribuidores de entrada e saida dos fluidos de trabalho.

Inicialmente, o modelo foi validado através de uma série de testes experimentais. O
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modelo de meio poroso nas simulagdes numéricas do trocador de calor proporcionou boa
concordancia em relagdo aos resultados experimentais e ainda permitiu a avaliagdo da
geometria das aletas, inclusive a avaliacdo de aletas perfuradas.

Liu et al. (2015) desenvolveram um modelo numérico tridimensional utilizando o
MVF com o objetivo de investigar o efeito do angulo de entrada de ar num trocador de
calor de placas aletadas. O dngulo de entrada variando de 0° (quando o escoamento de ar
¢ paralelo ao trocador de calor), até 80°. Os resultados obtidos pelos autores mostraram
que com o aumento do angulo de entrada a capacidade de troca térmica do trocador de
calor também aumentou, bem como a perda de carga gerada pelo escoamento. Os autores
apresentaram correlacdes do coeficiente de transferéncia de calor e perda de carga em
funcdo do angulo.

Yin e Ooka (2015) desenvolveram um modelo numérico tridimensional utilizando
0 MVF com o objetivo de gerar dados de perda de carga e transferéncia de calor para um
posterior processo de otimizacdo. O modelo considerou escoamentos laminar em regime
permanente. O dominio computacional considerado tinha apenas uma camada de placas,
com temperaturas das paredes superior e inferior prescritas. De acordo com os autores,
os resultados obtidos apresentaram erros 5% e 8%, respectivamente, para valores de
coeficiente de transferéncia de calor e de perda de carga, quando comparados com valores
obtidos por correlagdes disponiveis na literatura.

Aliabadi et al. (2015) investigaram a perda de carga e a transferéncia de calor em
um trocador de calor de placas com geradores de vortices com perfis de asa. Através do
MVF, o modelo numérico desenvolvido pelos autores considerou apenas uma camada de
placa e condi¢des de contorno provenientes de experimentos executados pelos autores.
Os dados experimentais obtidos pelos autores foram utilizados para validar o modelo
numérico, comparando perfis de temperatura e perda de carga. Os autores analisaram o
impacto da geometria dos geradores de vortices, para isto variando altura, passo e angulo
de ataque. Por fim, através da andlise parametrizada da geometria, os autores propuseram
correlagdes para o coeficiente de transferéncia de calor e perda de carga. Tais correlagdes
apresentaram erros inferiores a 10% em relagdo aos dados obtidos numericamente.

Yang et al. (2017) afirmaram que a configuragao das cabeceiras de um trocador
de calor de placas aletadas possui grande impacto em seu desempenho. Os autores
descreveram em seus resultados variagdes de até 37% em relacdo a perda de carga

enquanto a eficiéncia do trocador de calor pode variar em até 46%.
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Além das tradicionais abordagens do MVF, as quais em sua maioria utilizam
abordagens numéricas simplificativas referentes a resolucdo da turbuléncia do
escoamento, alguns trabalhos disponiveis na literatura fazem uso de modernas técnicas
de resolug¢dao do escoamento turbulento. Uma das técnicas que se destaca na DFC ¢ o
Large Eddy Simulations (LES). Em resumo, tal método, aborda o desenvolvimento do
escoamento turbulento de maneira transiente, considerando a formacao de vortices e
comportamento aleatério do escoamento na resolucdo das equagdes governantes do
modelo numérico, ao contrario dos tradicionais ¢ comumente utilizados modelos de
turbuléncia simplificativos. Alguns destes trabalhos visualizados na literatura da area sao
citados conforme segue.

Pham et al. (2008) empregaram o LES no estudo da transferéncia de calor em um
trocador de calor de placas aletadas. A avaliacdo ocorreu em uma geometria com uma
unica camada de placa aletada em arranjo offset na qual o escoamento variava entre o
regime laminar e turbulento. De acordo com os autores, devido a grande capacidade de
resolug¢do do escoamento proporcionado pelo LES, foi possivel a avaliagdo em detalhe
das estruturas turbulentas formadas pela passagem do fluido pelas camadas aletadas.
Além disso, relacionaram o desenvolvimento da camada limite do escoamento com o0s
valores locais do coeficiente de transferéncia de calor, permitindo o projeto otimizado da
geometria da aleta e do trocador de calor para uma aplicagdo especifica.

Lee e Lee (2015) apresentaram um modelo numérico criado com o objetivo de
examinar as caracteristicas da perda de carga e da transferéncia de calor de trocadores de
calor de placas. Utilizando o método LES, os autores foram capazes de analisar em
detalhes a natureza oscilatdria e transiente do escoamento turbulento por entre as placas,
especialmente nas regides proximas as aletas. Os resultados obtidos foram validados
experimentalmente e 0 modelo apresentou boa concordancia com os dados experimentais,
com erros de até 10%. Por altimo, criaram correlagdes adimensionais para a perda de
carga e a transferéncia de calor, em func¢ao dos fluidos utilizados bem como a geometria
da trocador de calor.

Além de estudos experimentais e numéricos voltados a predi¢ao do desempenho
de trocadores de calor de placas aletadas, diversos estudos dedicaram-se ao processo de
otimizagdo dos parametros geométricos de tais equipamentos a uma condi¢do de operagdo
especifica. A sec¢do seguinte apresenta os estudos mais relevantes ao desenvolvimento do

presente estudo.
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1.2.3. Otimizacao de trocadores de calor de placas aletadas

Uma vez apresentados trabalhos referentes a previsio do desempenho
termodindmico e estudos que buscaram o modelamento experimental e numérico do
escoamento no interior de trocadores de calor de placas aletadas, a etapa seguinte do
desenvolvimento apropriado do equipamento ¢ a otimizacao de seu projeto em fungdo de
sua respectiva aplicacao.

Um projeto de trocador de calor adequado em termos de custo, desempenho e
eficiéncia ¢ obtido através da correta selecdo dos parametros de projeto para uma
aplicacdo especifica. Neste sentido, de acordo com Caputo ef al. (2008), as escolhas dos
engenheiros projetistas sdo verificadas com base em procedimentos iterativos,
envolvendo diversas tentativas até que a condi¢cdo de desempenho esperada seja obtida.

Embora o procedimento de projeto tentativa e erro seja aceito e fornega resultados
razoaveis, o tempo demandado pode ser dispendioso e gera riscos ao desenvolvimento do
trocador de calor, incluindo custos de protdtipos e equipamentos que ndo atendam as
especificagdes. Considerando a importancia dos trocadores de calor aplicados em
processos industriais mencionados anteriormente, técnicas que auxiliem no projeto de tais
componentes sdo de extrema importancia, reduzindo custos de desenvolvimento e
aumentando a assertividade dos trocadores de calor especificados.

Esta subsecao dedica-se a explanar de maneira breve estudos relativos a
otimizacao de trocadores de calor, apresentados nas Tabelas 1.4 e 1.5. Diversos métodos
de otimizacdo foram desenvolvidos e aplicados no projeto dos mais variados tipos de
trocadores de calor. Na analise da literatura relacionada a trocadores de calor de placas
aletadas, constata-se a existéncia de inimeros estudos visando dimensionar, aumentar o
desempenho termodindmico além de minimizar o custo de manufatura, operagdo e
manuten¢do. Os procedimentos de otimizagdo desenvolvidos para uma dada aplicacao
podem ser classificados de duas maneiras: mono-objetivo, quando o processo de
otimizac¢do busca maximizar ou minimizar apenas uma func¢ao objetivo e multi-objetivos,
quando o método de otimizagao utilizado busca maximizar ou minimizar duas ou mais
fungdes objetivo conflitantes simultaneamente.

Reneaume e Nicllout (2003) utilizaram algoritmos de otimizagdo Sequential
Quadratic Programming (SQP) e parte da abordagem de Mixed Integer Non-Linear
Programming (MINLP), otimizando os parametros geométricos das aletas, como altura e

espessura, bem como dimensdes externas do trocador de calor, incluindo os distribuidores
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dos fluidos de trabalho. Uma das principais vantagens do método SQP foi a capacidade
do algoritmo convergir para um resultado otimizado com reduzido numero de avaliagdes.

Os autores consideraram restricdes de operagdo, como perda de carga maxima dos
lados quente e frio do, altura maxima de empilhamento das placas e velocidade maxima
de erosao do trocador de calor. O modelo desenvolvido considerou a avalia¢ao individual
de mais de uma fung¢ao objetivo, como custos de manufatura e operacao, volume ocupado
e peso do trocador de calor. Duas aplicacdes industriais foram avaliadas, e o custo total
do trocador foi minimizado. Nas avaliagdes, a metodologia de otimizagdo proposta
permitiu redugdes no custo de até 21% em relagdo ao projeto de referéncia.

Mishra et al. (2004) e Xie et al. (2008) otimizaram um trocador de calor de placas
aletadas de fluxo cruzado utilizando o AG. Os autores minimizaram o custo total de
operacdo anual do trocador de calor variando sete parametros de projeto, utilizando
restri¢des de operacdo, perda de carga e vazao massicas, volume ocupado pelo trocador
de calor e carga térmica requerida. O AG exigiu mais tempo de processamento que o
método de otimizagdo utilizado como referéncia, o método de descida de encosta.

Ghosh et al. (2011) e Zhao e Li (2013) utilizaram o AG na otimiza¢ao de um
trocador de calor de placas aletadas, buscando o melhor padrdo de empilhamento das
placas. Desenvolveram a metodologia que proporcionasse a maior capacidade de
transferéncia de calor com o menor nimero de placas utilizando diversos fluidos de
trabalho. As solucdes obtidas pelo AG demonstraram bom desempenho, apresentando
perfis de temperatura ao longo das aletas praticamente isotérmicos.

Yousefi et al. (2011) utilizaram Imperialist Competitive Algorithm (ICA) para
otimizar de um trocador de calor de multiplas camadas onde sete parametros geométricos
foram avaliados com o intuito de minimizar o nimero de geracao de entropia, de acordo
com o método proposto por Bejan (1977), incluindo as dimensdes gerais do trocador de
calor e também altura, passo, profundidade e espessura das aletas. Os resultados do ICA
foram comparados com o AG e demonstraram desempenho superior utilizando o mesmo
numero de iteragdes e tamanho da populagao.

Dando sequéncia ao trabalho prévio, Yousefi et al. (2012a) utilizaram o ICA no
processo de otimizagdo de um trocador de calor de placas aletadas, empregando como
funcdo objetivo o peso e o custo total anual do trocador de calor. Por se tratar de um
processo de otimizacdo mono-objetivo, ambas fungdes a serem otimizadas foram
avaliadas de maneira individuais e considerando restrigdes de operacdo relativas a perda

de carga maxima permitida pelos lados quente e frio do trocador de calor.
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Tabela 1.4 - Revisdo bibliografica de estudos de otimiza¢cdo mono-objetivo.

Referéncia

Otimizagdo

Método

Fungdo objetivo

Reneaume e

(2003)

Niclout

Mishra et al. (2004)

Xie et al. (2008)

Peng e Ling (2008)
Mishra et al. (2009)
Peng et al. (2010)
Rao e Patel (2010)
Yousefi et al. (2011)

Rao e Patel (201

1)

Ghosh et al. (2011)
Yousefi et al. (2012) (a)

Yousefi et al. (2012) (b)

Zhao e Li (2013)
Yousefi et al. (2013)
Banooni ef al. (2014)
Zarea et al. (2014)

Hadidi (2015)
Turgut (2016)

Doohan et al. (2017)

Mono-objetivo

Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo

Mono-objetivo
Mono-objetivo

Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo
Mono-objetivo

Mono-objetivo

Sequential Quadratic Programming

Algoritmo genético

Algoritmo genético

Algoritmo genético e redes neurais

Algoritmo genético

Particle Swarm Optmization

Particle Swarm Optmization

Imperialist competitive algorithm

Teaching and learning based optimization
Algoritmo genético

Imperialist competitive algorithm

Genetic Algorithm Hybrid with Particle Swarm
Optimization

Algoritmo genético

Improved Harmony Search algorithm

Bees Algorithm

Bees Algorithm

Biogeography based optimization

Hybrid Cooperative Quantum Particle Swarm Optimizer

Meétodo da andlise de exergia

Custo total e volume

Custo total anual

Custo total e volume

Custos total e anual, volume

Numero de geracao de entropia

Peso e custo total

Numero de geracao de entropia

Numero de geracao de entropia, volume e custo total
Numero de geracao de entropia, volume e custo total
Capacidade térmica

Peso e custo total
Area de transferéncia de calor e perda de carga

Padrdo das camadas do trocador de calor

Area de transferéncia de calor e perda de carga

Custo total e nimero de gerag@o de entropia

Efetividade e nimero de geragdo de entropia

Custo total, area de transferéncia de calor e perda de carga
Area de transferéncia de calor, perda de carga e custo total

Exergia
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Tabela 1.5 - Revisdo bibliografica de estudos de otimizacdo multi-objetivo.

Referéncia Otimizagdo M¢étodo Funcgido objetivo
Xiaochun et al. (2008) Multi-objetivo Otimizagdo Fuzzy e Particle Swarm Optimization Peso, perda de carga e efetividade
Sanaye e  Hajabdollahi o o
(2010) Multi-objetivo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 11 Custo total e efetividade

) ] o Rede Neura Artificial e Non-dominated Sorting )
Hajabdollahi et al. (2011) Multi-objetivo Taxa de transferéncia de calor e perda de carga

Genetic Algorithm I1
Najafi et al. (2011) Multi-objetivo Algoritmo genético Taxa de transferéncia de calor e custo total
Sanaye e Dehghandokht o )
2011) Multi-objetivo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 11 Taxa de transferéncia de calor ¢ perda de carga
Patel ¢ Savsani (2014) Multi-objetivo Multi-Objective Teaching and Learning Optimization — Custo total, peso, perda de carga ¢ efetividade
Ayala et al. (2015) Multi-objetivo Multi-Objective Free Search Differential Evolution Efetividade, custo total
Hajabdollahi (2015) Multi-objetivo Multi-Objective Particle Swarm Optimization Custo total e efetividade
) o Taxa de transferéncia de calor e irreversibilidades referentes ao
Wang e Li (2015) Multi-objetivo Improved Multi-Objective Cuckoo Search ) )
atrito gerado pelo escoamento dos fluidos de trabalho
Du et al. (2016) Multi-objetivo Algoritmo genético Taxa de transferéncia de calor e perda de carga.
Raja et al. (2017) Multi-objetivo Multi-objective Heat Transfer Search Efetividade, custo total, peso, e nimero de geracdo de entropia
Wen et al. (2017) Multi-objetivo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 11 Fator de atrito e fator de Colburn
) o ) ) Taxa de transferéncia de calor, custo de investimento, custo

Khan e Li (2017) Multi-objetivo Differential Evolution e Algoritmo Genético

operacional e custo total.




24

Os resultados obtidos pelos autores usando ICA foram comparados com
resultados obtidos pelo AG. Destacaram melhoria significativa dos resultados otimizados
pelo ICA em relagdo ao GA, que tinha obtido um peso total do trocador de calor 34%
superior e custo 7% maior ao algoritmo utilizado pelo estudo.

Rao e Patel (2011) minimizaram o nimero de geragdo de entropia de um trocador
de calor de placas aletadas usando o Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO).
As restricdes de projeto adotadas no procedimento de otimizacdo levaram em
consideragdo o volume maximo ocupado pelo trocador de calor e a capacidade de
transferéncia de calor do equipamento.

Os resultados obtidos via TLBO foram comparados com resultados obtidos por
AG e pelos algoritmos Particle Swarm Optimization (PSO), os quais apresentaram
resultados superiores em até 21%. Os autores ainda destacaram que diferentemente de
outros algoritmos como o AG, PSO, o TLBO nao requer nenhum ajuste de parametros,
tornando o método de simples aplicacao.

Yousefi et al. (2013) empregaram o método Improved Harmony Search (IHS), no
processo de otimizacao de um trocador de calor de placas. O IHS que simula o processo
de improviso de musicos. Metaforicamente, cada musico representa uma variavel de
projeto, que ao tocar geram notas, ou possiveis solugdes, até que a melhor harmonia entre
as notas, que representam maximos ou minimos globais sejam obtidos.

Utilizaram como fun¢ao objetivo a minimizacao da area de transferéncia de calor
e areducao da perda de carga gerada pelo escoamento dos fluidos de trabalho. Conforme
realizado em seus trabalhos anteriores, os autores estabeleceram a variacdo de sete
parametros geométricos do trocador de calor.

O IHS demandou menor tempo de processamento que o AG, além de apresentar
resultados superiores em até 17% em relag@o a area de transferéncia de calor e até 22%
em relacdo aos valores obtidos de perda de carga.

Banooni et al. (2014) e Zarea et al. (2014) utilizaram o Bee Algorithm (BA), no
processo de minimizagdo do custo total anual e do nimero de geragao de entropia de um
trocador de calor a placas. Estudando os mesmos casos avaliados por Xie et al. (2008),
Rao e Patel (2012), além de Yousefi ef al. (2012a) e Yousefi et al. (2013), os autores
otimizaram sete parametros geométricos do trocador de calor. Além disso, o
procedimento considerou restrigdes de perda de carga méxima gerada pelos escoamentos

dos fluidos de trabalho dos lados quente e frio do trocador de calor.
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Os resultados obtidos através do BA foram comparados com os resultados obtidos
através do ICA e AG. O numero de geragio de entropia apresentado pelo BA apresentou
melhoria de até 5% e reducdo do custo total anual de 11% inferior. O BA foi capaz de
reduzir o tempo de processamento em 27% quando comparado com os demais algoritmos.

Hadidi (2015) empregou o Biogeography-Based Optimization (BBO) na
minimiza¢do da area de transferéncia de calor do trocador de calor e em uma segunda
etapa do estudo, buscou-se minimizar a perda de carga e o custo total anual do
equipamento.

Os resultados obtidos através do BBO foram comparados com os obtidos através
de algoritmos PSO, IHS e ICA. O autor concluiu que o custo total anual foi reduzido em
até 2% e até 7% a perda de carga gerada pelo escoamento dos fluidos no interior do
trocador de calor. Em relacgao a area de transferéncia de calor, o BBO também demonstrou
superioridade em relagdo aos demais algoritmos de otimizagdo, reduzindo em até 23% a
area de troca. Além da melhoria dos resultados em relagdo aos demais algoritmos
avaliados, o BBO apresentou menor tempo de processamento, com maior velocidade de
convergéncia de resultados.

Além dos métodos de otimizagdo puramente evolutivos, de inteligéncia de
enxame, aprendizagem e socio-politicos, outros estudos apresentaram a aplicacdo dos
chamados algoritmos hibridos na otimizacao de trocadores de calor de placas aletadas.
Tais algoritmos usam duas ou mais metodologias ou técnicas numéricas e estatisticas com
o objetivo de avaliar um determinado caso, unindo as vantagens dos métodos. Alguns
destes trabalhos sdo citados brevemente a seguir.

Peng e Ling (2008) aplicaram uma combinacdo do AG com RNA na otimizagao
de trocadores de calor de placas aletadas. Utilizando como fung¢des objetivo a massa e o
custo total anual, encontrando o tamanho minimo do trocador e consequentemente o
menor custo de manufatura, enquanto a minimizagdo do custo total anual garante que o
trocador de calor opere com a menor perda de carga gerada pelo escoamento. Sete
parametros de projeto referentes a geometria das aletas e dimensdes externas do trocador
de calor foram otimizados.

Os resultados obtidos através da metodologia de otimizag¢ao hibrida mostraram
solucdes similares ao estudo de caso avaliado somente com o AG. Entretanto, os autores
destacaram que a utilizagdo da RNA foi capaz de reduzir o numero de iteracdes em
aproximadamente 50% e permitiram a reducdo do tempo total de processamento em até

40% em relagao ao AG.
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Além do algoritmo imperialista competitivo, Yousefi ef al. (2012b) avaliaram o
Genetic Algorithm Hybrid with Particle Swarm Optmization (GAHPSO), composto pelo
algoritmo GA e pelo PSO. Sete variaveis de projeto foram avaliadas. O processo de
otimizacdo desenvolvido pelos autores utilizou como funcdo objetivo a area de
transferéncia de calor e a perda de carga gerada pelo escoamento dos fluidos de trabalho,
ambas avaliadas individualmente.

Destacaram que o algoritmo hibrido apresentou resultados superiores em ambas
fungdes objetivo avaliadas. Em relagdao a area de transferéncia de calor, o GAHPSO
apresentou valores inferiores em até 8,7% em relagdo ao PSO e 17,2% ao AG. Analisando
a perda de carga, o método hibrido apresentou valores 20% e 11% inferiores que os
resultados otimizados através dos AG e PSO, respectivamente.

Turgut (2016) aplicou o Hybrid Chaotic Quantum behaved Particle Swarm
Optmization (HCQPSO) na minimizacao da area de transferéncia de calor, perda de carga
e custo total anual. A carga térmica e perda de carga foram utilizadas como restri¢cdes de
funcionamento do equipamento. A area de transferéncia de calor, foi calculada utilizando
o método de calculo € — NTU, enquanto a perda de carga, gerada pelo escoamento dos
lados quente e frio do trocador de calor, foi estabelecida através da definicdo do fator de
atrito proposto por Maglik e Bergles (1995). O custo total anual, seguiu a metodologia
proposta originalmente por Xie et al. (2008).

Sete varidveis de projeto foram otimizadas. Os resultados obtidos através do
HCQPSO foram comparados com os obtidos através dos GAHPSO, IHS e ICA. De
acordo com os autores, o algoritmo HCQPSO apresentou solugdes superiores em todas
as fungdes objetivos avaliadas, com diferengas de até 34,8% em relacdo aos demais
algoritmos utilizados para comparagao.

Os estudos apresentados at¢é o momento, nesta revisdo bibliografica,
desenvolveram e aplicaram processos de otimizagao em trocadores de calor de placas
aletadas avaliando as funcgdes objetivo de maneira individual, desta maneira
caracterizando otimiza¢des mono-objetivo. Entretanto, devido as diversas variaveis e
restricdes envolvidas em um processo de desenvolvimento de trocadores de calor, a
avaliacdo conjunta de duas ou mais fungdes objetivo se torna de grande valia, uma vez
que estas podem entrar em conflito quando maximizada ou minimizada em relagdo a uma
ou outra fun¢do objetivo. A tal modalidade de otimizag¢do da-se o nome de otimizacdes

multi-objetivos.
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Najafietal. (2011) e Du et al. (2016) utilizaram o Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm I1 (NSGA-II), para a otimizagdo multi-objetivo de trocadores de calor de placas
aletadas. Em Najafi ef al. (2011) a taxa de transferéncia de calor foi maximizada ao
mesmo tempo que o custo total anual do trocador de calor de placas aletadas foi
minimizado. Du et al. (2016), maximizaram a taxa de transferéncia de calor enquanto
minimizaram a perda de carga gerada pelo escoamento dos fluidos de trabalho. Ambos
estudos utilizaram como parametros de otimizagao as dimensdes externas do trocador de
calor, nimero de placas; passo, altura, espessura e largura das aletas.

Najafi et al. (2011) apresentaram os resultados otimizados através da fronteira de
Pareto. A chamada fronteira de Pareto, descrita em detalhes no Capitulo 4, representa
todo conjunto possivel de solugdes 6timas do problema multi-objetivo analisado. Através
da anélise de sensibilidade, os autores investigaram o efeito dos parametros geométricos
em ambas fungdes objetivo avaliadas. O aumento da taxa de transferéncia de calor requer
o aumento de area de transferéncia de calor e consequentemente provoca o aumento do
custo, o qual deve ser minimizado.

Du et al. (2016) também apresentaram uma analise de sensibilidade da taxa de
transferéncia de calor e perda de carga em fungdo dos parametros geométricos das
solucdes otimizadas, os autores propuseram correlagdes que permitiram a previsdo da
perda de carga e do coeficiente de transferéncia de calor.

Patel e Savsani (2014) utilizaram o TLBO na minimizagao do custo total anual e
peso do trocador de calor ao mesmo tempo em que se buscou a minimizagao da perda de
carga, maximizando desta maneira a eficiéncia do trocador de calor, simultaneamente. Os
autores avaliaram o desempenho do TLBO através do estudo de caso inicialmente
estudado por Yousefi ef al. (2012a) e (2012b).

Na primeira avaliagao e bem como realizado no trabalho de referéncia, os autores
utilizaram como parametros de otimizacao sete variaveis de projeto, na minimizagao do
peso total do trocador de calor a0 mesmo tempo em que se buscou minimizar o custo total
anual. A otimizagcdo simultanea das duas fungdes objetivo respeitou restricoes de
operacdo impostas pela aplicagao e referentes a capacidade de transferéncia de calor do
equipamento e perda de carga gerada pelo escoamento.

Em relacdo a segunda avaliagdo, Patel e Savsani (2014) otimizaram a eficiéncia
do trocador de calor de placas aletadas e a perda de carga gerada pelo escoamento dos
fluidos de trabalho, mais precisamente a maximizagao da primeira enquanto a segunda ¢

minimizada.
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Sanaye e Hajabdollahi (2010), Sanaye e Dehghandokht (2011) e Wen et al. (2016)
fizeram uso do NSGA-II. A eficiéncia do trocador de calor, custo total de investimento,
taxa de transferéncia de calor, perda de carga, e fator de atrito e fator de Colburn foram
investigados. Por natureza, as fung¢des objetivo avaliadas entram em conflito, ao buscar
maximizar ou minimizar uma, a outra sofre penalizagdo. Para executar tal tarefa, o
NSGA-II variou um total de sete parametros de projeto do trocador de calor, considerando
as dimensdes externas do trocador de calor bem como a geometria da aleta, incluindo o
numero de placas dos lados quente e frio do trocador de calor.

Os autores destacaram que através da analise da fronteira de Pareto foi possivel
vizualizar o conflito entre a maximizagdo da taxa de transferéncia de calor e minimizagao
do custo total de investimento do trocador de calor, perda de carga gerada pelo
escoamento dos fluidos bem como o fator de atrito, enquanto a eficiéncia, taxa de
transferéncia de calor e fator de Colburn necessitam ser maximizados. Destacaram que as
variaveis que apresentaram maior sensibilidade as fungdes objetivo avaliadas sdo
referentes a geometria da aleta, como passo e altura das aletas. Propuseram também uma
correlagdo para o dimensionamento de trocadores de calor de placas aletadas levando em
consideragdo o balanco 6timo entre a eficiéncia e o custo de investimento do trocador de
calor.

Hajabdollahi (2015) apresentou um processo de otimizagdo multi-objetivo
avaliando de maneira simultanea a eficiéncia e o custo total anual de um trocador de calor
de placas aletadas considerando trés diferentes configuracdes de aletas. No processo de
otimizag¢do o autor utilizou o PSO em sua variante multi-objetivo, uma vez que as fungdes
objetivo escolhidas foram otimizadas simultaneamente e que por natureza sao
conflitantes.

A eficiéncia do PSO foi avaliada através de dois estudos de caso em seis diferentes
valores de vazao massica para os lados quente e frio do trocador de calor. Os resultados
obtidos através do PSO multi-objetivo foram apresentados pela fronteira de Pareto,
conjunto de solucdes 6timas para cada uma das seis vazdes massicas avaliadas.

Wang e Li (2015) realizaram a otimizacao de um trocador de calor de placas
aletadas utilizando o Improved Multi-Objective Cuckoo Search (IMOCS). O processo de
otimizagdo desenvolvido buscou minimizar o nimero de geragao de entropia e custo total
de operacdo do trocador de calor a medida em que o algoritmo de otimizagdo utilizado

maximiza a eficiéncia do trocador de calor. Seguindo a metodologia proposta por Bejan
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(1977). Os autores avaliaram as irreversibilidades referentes a transferéncia de calor e
perda de carga.

O desempenho do algoritmo foi avaliado em trés estudos de caso. O primeiro tinha
o objetivo de determinar a eficiéncia do algoritmo quando comparado com outros
algoritmos de otimizagao. O segundo, os autores buscaram minimizar o numero de
geracdo de entropia, utilizando como fungdes objetivo as irreversibilidades relativas a
transferéncia de calor e ao atrito gerado pelo escoamento do fluido, conforme descrito
anteriormente. No ultimo, as fungdes objetivo referentes as irreversibilidades do sistema
e o custo total de operacao anual foram usadas, possibilitando definicdo da fronteira de
Pareto tridimensional.

Através da analise dos resultados 6timos de Pareto, destacaram o conflito entre a
maximizacao da efetividade e a minimizacgao do custo total anual. Além disso, Wang e Li
(2015) destacaram a eficacia do IMOCS quando comparado com os NSGA-II e TLBO,
onde o primeiro foi capaz de obter resultados até 5% superiores consumindo um tempo
computacional de processamento 20% inferior aos demais algoritmos avaliados.

Diferente das demais analises multi-objetivo, as quais buscaram otimizar até duas
fungdes simultaneamente, Raja et al. (2017) apresentaram o Multi-objective Heat
Transfer Search (MOHTS) otimizando quatro fungdes objetivo aplicadas em um trocador
de calor de placas aletadas.

De maneira a encontrar uma unica solugdo otimizada, a qual considera as quatro
fungdes objetivo avaliadas, fizeram uso de trés metodologias de tomadas de decisdo:
Linear Programming Technique for Multidimensional Analysis of Preference
(LINMAP), Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS)
e Fuzzy. Os resultados obtidos revelaram o conflito de interesse entre as fungdes
avaliadas, o que ja havia sido constatado por outros pesquisadores previamente. Além
disto, destacaram a forte influéncia do passo e da espessura das aletas nos resultados
obtidos. Concluiram que o processo de otimizacdo utilizando quatro fungdes objetivos
obteve trocadores de calor mais realisticos e eficientes em relagdo a processos de
otimiza¢do de uma ou duas fungdes objetivo.

Além dos métodos de otimizagdo multi-objetivos utilizados de maneira isolada,
muitos autores fizeram uso de metodologias hibridas de otimizagdo multi-objetivo. A
combinag¢do de duas ou mais metodologias combinam as vantagens de cada algoritmo ao

mesmo tempo em que pontos fracos sao suprimidos.
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Xiaochun et al. (2008) implementaram um processo de otimiza¢ao multi-objetivo
o qual une a metodologia Fuzzy e o PSO. Na metodologia proposta, buscaram a
maximiza¢do ou minimizag¢do de cada fun¢do objetivo simultaneamente através do PSO,
e, em seguida, as chamadas fung¢des de relacao Fuzzy sdo estabelecidas.

Um trocador de calor de placas aletadas com resfriamento de 6leo por meio de
agua resfriada foi otimizado, utilizando o peso do trocador de calor, a perda de carga
gerada pelos fluidos de trabalho ao escoar pelo trocador e a eficiéncia do equipamento
como fungdes-objetivo. J& como parametros geométricos usaram a largura, altura, o
numero de placas e as dimensodes gerais do trocador.

De acordo com os autores, a metodologia hibrida apresentou redu¢ao de 27% do
peso do trocador de calor em comparagdo ao resultado obtido por tentativa e erro. Em
relacdo a eficiéncia do trocador de calor, a metodologia proposta apresentou valores
similares. A perda de carga, teve um acréscimo de 43%, ja que a vazdo de agua de
resfriamento foi um dos parametros a serem otimizados e este tem impacto direto na
eficiéncia do trocador de calor.

Hajabdollahi et al. (2011) apresentaram o modelamento termodinamico e o
projeto otimizado de um trocador de calor de placas aletadas. Como metodologia de
estudo, os autores utilizaram a andlise DFC acoplada a uma rede neural artificial e o
NSGA-IL

O acoplamento da abordagem DFC e da rede neural artificial baseou-se na
determinagdo do comportamento do fator de Colburn e do fator de atrito, eliminando a
necessidade da resolugdo numérica e avaliacdo de cada caso otimizado, uma vez que a
resolugdo de alguns casos pela abordagem DFC ¢ capaz de alimentar a rede neural para
ela ser treinada. Assim, o desempenho térmico e perda de carga gerada pelo escoamento
dos fluidos de trabalho ¢ estabelecido pela rede neural artificial, poupando um tempo
significativo de processamento em comparagao a determinagdo via DFC.

Com o objetivo de avaliar o desempenho da metodologia proposta, Hajabdollahi
et al. (2011) aplicaram o método proposto a um estudo de caso de um trocador de calor
utilizado em fornalhas de tijolos, o qual utiliza ar como fluido de trabalho nos lados
quente e frio do trocador de placas. Como parametros de otimizagao, os autores definiram
as dimensdes gerais externas do equipamento, além do passo e altura das aletas. Assim,
o processo de otimizagdo buscou maximizar a eficiéncia do trocador enquanto minimiza

a perda de carga, fungdes objetivo conflitantes.
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Ayala et al. (2015) propuseram a metodologia hibrida Multi-Objective Free
Search Differential Evolution (MOFSDE), composta pelos algoritmos Free Search (FS)
e Differential Evolution (DE).

Com o objetivo de avaliar desempenho do algoritmo proposto, avaliaram dois
estudos de caso relacionados a otimizagdo de trocadores de calor do tipo placas aletadas
e casco tubo. Especificamente, no estudo de caso do trocador de calor de placas aletadas,
buscaram minimizar o custo total anual enquanto a eficiéncia do trocador de calor
aplicado a uma fornalha de tijolos foi maximizada. O processo de otimizagdo avaliou
nove parametros geométricos referente a configuragao do trocador de calor, entre eles, a
geometria externa do trocador e a configuragdo das aletas.

Os resultados obtidos foram comparados com NSGA-II, apresentados
originalmente por Sanaye e Hajabdollahi (2010). De acordo com os autores 76% das
solucdes obtidas através da MOFSDE apresentaram resultados superiores quando
comparados com NSGA-II. Além disso os autores que o algoritmo MOFSDE pode ser
customizado e aplicado em outros estudos.

Khan e Li (2017) propuseram uma nova metodologia de otimizagdo combinando
os algoritmos DE, AG e Adaptative Simulated Annealing (ASA), resultando no chamado
DE-AG-ASA. A técnica proposta generaliza e aumentar a robustez na busca do resultado
otimo global bem como velocidade de convergéncia quando comparada com os
algoritmos populacionais utilizados como base no desenvolvimento da metodologia
hibrida.

O estudo de caso avaliado por Sanaye e Hajabdollahi (2010) e Ayala (2015) foi
investigado. Entretanto, Khan e Li (2017) utilizaram como fun¢do objetivo maximizar a
taxa de transferéncia de calor, enquanto minimiza o custo total anual do trocador de calor.
Como parametros de otimizagdo, os autores estabeleceram a variacao de seis parametros
geométricos do trocador de calor, incluindo altura, largura e profundidade do
equipamento bem como as dimensdes principais das aletas, como passo, altura e
espagcamento entre as fileiras de aletas.

Em relacdo aos trabalhos disponiveis na literatura e avaliados na revisao
bibliografica apresentada, nota-se que os trabalhos experimentais se limitaram as
condi¢des e configuragdes de trocadores de calor muito especificas, limitando a
aplicabilidade dos dados e correlagdes geradas. Os trabalhos numéricos, por muitas vezes,
adotam hipoéteses simplificativas que podem comprometer a qualidade dos resultados ou

limitar a abrangéncia da analise do trocador de calor ou ainda restringir seu uso a situagdes
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especificas. Nota-se também o crescimento do interesse por trabalhos aplicando
diferentes algoritmos de otimizag¢do buscando minimizar ou maximizar alguma func¢do
objetivo especifico. Porém, alguns destes estudos aplicaram diversos métodos de
otimizacdo e verificaram suas respectivas eficacias comparando-as com estudos de caso
chamados benchmarks, de décadas passadas, que possivelmente estdo desatualizados.
Desta maneira, o presente trabalho propde uma abordagem conjunta de diferentes
técnicas, para resolver o problema de transferéncia de calor e mecénica dos fluidos em
um trocador de calor de placas aletadas. Para isso sdo utilizados o algoritmo multi-
objetivo NSGA-III, a DFC e da metodologia RNA, usando a técnica da Maquina de
Aprendizado Extremo (MAE). A integragdo destas trés técnicas buscara suprimir algumas
limitagdes existentes em modelos numéricos apresentados na revisdo da literatura. Com
o uso das redes neurais artificiais, o presente estudo busca reduzir o tempo de
processamento em DFC e otimizagdes multi-objetivo, bem como reduzir a necessidade

de confeccao de prototipos ou aparatus experimentais.

1.3. JUSTIFICATIVAS

Considerando a importancia dos trocadores de calor aplicados em processos
industriais e apds a extensa revisao bibliografica apresentada neste capitulo, ¢ evidente a
relevancia do estudo e desenvolvimento de metodologias de otimizacdo e projeto de
trocadores de calor confidveis. Tais métodos auxiliam o dimensionamento termodinamico
apropriado, possibilitando a redugao de custos referentes ao desenvolvimento, redu¢ao do
numero de protdtipos € manufatura, além de propiciar assertividade em relagao a
aplicacdo do equipamento e operagao eficiente.

Visto que algoritmos de otimizac¢do aplicados a problemas de otimizagdo de
trocadores de calor de placas aletadas dependem essencialmente de equagdes que
preveem o desempenho termodinamico do equipamento, a qualidade dos resultados
otimizados estdo diretamente ligados a qualidade dos dados referentes as correlagdes
termodinamicas utilizadas durante o processo de otimizagdo. Por esta razdo, o presente
estudo propdem substituir as correlagcdes termodindmicas disponiveis na literatura e
vastamente utilizadas, por uma RNA, gerada a partir de dados obtidos a partir do modelo
numérico DFC, validado experimentalmente.

A partir da RNA devidamente treinada, o estudo desenvolvido propdem otimizar

um trocador de calor de placas aletadas em configurag¢do de contracorrente considerando
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maximizar a efetividade do trocador de calor, €, enquanto sao minimizados o volume do
trocador de calor e a perda de carga dos lados quente e frio da unidade avaliada através
do algoritmo evolutivo de multiplos objetivos. Para tal, o processo de otimizagdo
considera sete pardmetros geométricos do trocador de calor, sendo estes, a altura, passo e
profundidade das aletas; numero de placas dos lados quente e frio, bem como seus
respectivos comprimentos.

Como principais contribui¢des ao estudo de trocadores de calor de placas aletadas
e até mesmo para outras configuragdes de trocadores de calor, o presente estudo apresenta
a utilizacdo conjunta de metodologias contemporaneas que reduzem ou até mesmo
eximem a necessidade da confecg¢ao de prototipos para avaliagdao experimental, como por
exemplo a DFC, RNA e algoritmos de otimiza¢do multi-objetivos.

Em relagdo aos estudos disponiveis na literatura, a abordagem numérica
desenvolvida e apresentada através do presente trabalho considerou a andlise
tridimensional de um pacote de aletas levando em considerando a transferéncia de calor
entre as placas dos lados quente e frio do trocador de calor, ndo-uniformidade de
temperatura ao longo da superficie das aletas e a ndo-uniformidade dos coeficientes de
transferéncia de calor convectivo nas interfaces entre os dominios fluido e sélido.

Ja a aplicagdo da RNA na avaliagdo de trocadores de calor de placas aletadas
necessita de quantidade de dados adequada, utilizados em seu processo de treinamento,
validagdo e teste, porém muitas vezes tais dados sdo limitados a uma a poucos dados
experimentais ou numéricos. A revisdo bibliografica verificou a utilizagdio de RNA
limitada a dados provenientes de modelos simplificados ou que consideram situagdes nao
representativas as condigdes reais de uso. Sendo assim, o presente estudo primou pela
qualidade e pela quantidade de dados gerados através do modelo de DFC em condigdes

reais de aplicagdes industriais.

1.4. OBJETIVOS

O objetivo geral do estudo aqui apresentado ¢ de desenvolver uma metodologia
de projeto e otimizacao de multiplos objetivos aplicados em trocadores de calor de placas
aletadas. A metodologia proposta ¢ verificada otimizando um trocador de calor de placas
aletadas considerando um estudo de caso baseado no trabalho experimental de Fernandez-

Seara et al. (2013). Tal metodologia faz o uso conjunto de RNA RVFL, DFC juntamente
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com o NSGA-III, otimizando os parametros geométricos das aletas que formam o
trocador de calor.

A utilizagdo conjunta das abordagens DFC e da RNA RVFL, aplicadas em um
processo de otimizagdao forma uma nova metodologia de projeto termodinamico de
trocadores de calor de placas aletadas.

Sendo assim, pode-se listar os seguintes objetivos especificos:

e Desenvolver um modelo numérico baseado na DFC capaz de prever o

comportamento termodindmico de trocadores de calor de placas aletadas;

e Gerar dados de referentes a perda de carga e a transferéncia de calor relevante

a metodologias de projeto de trocadores de calor de placas aletadas através da
metodologia DFC;
e Utilizando os dados obtidos via DFC, treinar uma RNA RVFL capaz de prever
o desempenho de trocadores de calor de placas aletadas;

e Otimizar um trocador de calor de placas aletadas através do NSGA-III,
considerando multiplos objetivos, onde a RNA treinada funciona como
ferramenta de predicao de desempenho termodinamico do trocador de calor,

substituindo equagdes comumente encontradas na literatura.

1.5. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O presente capitulo apresentou a revisdo bibliografica referente ao estudo de
trocadores de calor, considerando analises experimentais, numéricas e trabalhos
envolvendo técnicas de otimizacao e alguns com aplicacdes em RNA. Tal revisao na
literatura justifica a necessidade do desenvolvimento do presente estudo, onde sdo
apresentados o embasamento tedrico para o entendimento da metodologia de estudo
implementada bem como a correta interpretacao dos resultados obtidos. Desta maneira, a
tese aqui apresentada esta organizada da seguinte maneira.

O Capitulo 1 apresentou a revisao bibliografica da analise de trocadores de calor
de placas aletadas, também introduziu o conceito de trocadores de calor bem como sua
fundamentagdo tedrica. O capitulo ¢ finalizado com a justificativa e apresentagdo dos
objetivos propostos pelo presente estudo.

O Capitulo 2, de maneira geral, apresenta o modelamento matematico de

trocadores de calor de placas aletadas, detalhando o modelamento analitico utilizado em
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grande parte dos trabalhos de otimizagdo encontrados na literatura. Na sequéncia, o
Capitulo 2 introduz a Dindmica de Fluidos Computacional, modelamento de turbuléncia,
dominios computacionais, condi¢des de contorno e variaveis de interesse.

No Capitulo 3, ¢ apresentado os conceitos de Maquinas de Aprendizado, Redes
Neurais Artificiais, bem como a metodologia de aprendizado Random Vectors
Functionaly Linked, utilizada no desenvolvimento do presente estudo. Além disso, o
capitulo também apresenta os dados utilizados no treinamento da RNA, bem como as
saidas esperadas quando esta encontrar-se devidamente treinada.

O Capitulo 4 apresenta uma breve introducdo dos algoritmos de otimizagao,
focando na apresentagao do método de otimizacao de multiplos objetivos Non-Dominated
Sorted Genetic Algorithm 111 (NSGA-III), utilizado na etapa final do projeto desenvolvido
e aqui apresentado.

No Capitulo 5 sdo apresentados todos os resultados obtidos no desenvolvimento
da metodologia de projeto e otimizacdo de um trocador de calor de placas aletadas,
incluindo a validagio do modelo desenvolvido utilizando a Dinamica de Fluidos
Computacional, treinamento da Rede Neural Artificial utilizando os dados numéricos
obtidos numericamente e também a aplicacdo do processo de otimizacdo de multiplos
obtidos utilizando o algoritmo de otimizagdo NSGA-III, descrito no Capitulo 4.

Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes obtidas através do
estudo desenvolvido, contribuicdes geradas por tal desenvolvimento bem como

consideragdes finais.
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2. MODELAMENTO NUMERICO DE TROCADORES DE CALOR DE
PLACAS

A modelagem matematica de trocadores de calor de placas aletadas proporciona
ao engenheiro projetista métodos de predicio de desempenho que permitam o
dimensionamento de um trocador de calor para uma determinada aplica¢dao. O presente
capitulo apresenta uma breve introducdo analitica do processo de transferéncia de calor
em trocadores de calor de placas aletadas e o modelamento diferencial DFC através do

método dos volumes finitos utilizado no presente estudo.

2.1. MODELAGEM TERMODINAMICA DE TROCADORES DE CALOR DE
PLACAS ALETADAS

No desenvolvimento de um trocador de calor, o principal objetivo ¢ relacionar a
taxa de transferéncia de calor, q; area de transferéncia de calor, A; capacidade térmica
dos fluidos de trabalho dos lados quente e frio e suas respectivas vazdes massicas, m,,
coeficiente global de transferéncia de calor, U e da diferenga de temperatura média dos
fluidos de trabalho, T,,. De acordo com Shah e Sekulic (2003), duas relagdes sao
utilizadas: o balanco de energia proveniente da primeira lei da termodindmica e através

da taxa de transferéncia de calor, equagdes (2.1) e (2.2), respectivamente:

q = UAAT,, (2.2)

onde Ah; representa a variagdo de entalpia dos fluidos de trabalho que escoam no interior

do trocador de calor.
Em situacdes onde os fluidos de trabalho ndo passem por mudancgas de fase e os
valores do calor especifico dos mesmos nao varie, a equagao (2.1) pode ser reescrita da

seguinte maneira:

q =1m4Cpq(Tye — Tys)s (2.3)
q=1m1:Cps(Trs — Tre) (2.4)
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onde C, representa o calor especifico a pressio constante dos fluidos de trabalho, Ty, . € a
temperatura do fluido do lado quente na se¢do de entrada do trocador de calor, T; s € a
temperatura do fluido quente na segdo de saida, Ty ; representa a temperatura do fluido de
trabalho do lado frio na se¢do de saida do trocador de calor ¢ finalmente, Tr, € a
temperatura do fluido de trabalho do lado frio do trocador de calor da se¢do de entrada.
Observando o balanco global de energia apresentado na Figura 2.1 e através das
equagoes (2.1) e (2.2) pode-se determinar a transferéncia de calor em um sistema aberto,
ndo adiabatico com uma ou mais correntes de escoamento entrando e saindo do sistema
em condicdes isobdricas. Entretanto, para tal deve-se determinar o valor médio da

temperatura dos fluidos de trabalho, AT,,.

mq
hq,c :> :> hq.s
Tae Tas
-— A
hets me
Tts <::I <::l hfe
Tte

Figura 2.1 - Balanco de energia global para os fluidos quente e frio de um trocador de calor com
escoamento contracorrente.

A tipica distribuicdo de temperatura dos fluidos quente e frio de um trocador de
calor com escoamento em contracorrente ¢ ilustrada através da Figura 2.2.

Em tal configuracdo de escoamento, a transferéncia de calor entre as parcelas
quente e fria ocorre com diferenca de temperatura maxima, ocorrendo entre as parcelas
mais quente em uma extremidade do trocador e das parcelas mais frias dos fluidos de
trabalho na extremidade oposta da unidade analisada. Assim, Incropera et al. (2008)
estabelece a partir do balango de energia do elemento diferencial dQ apresentado na

Figura 2.2 as equagoes,

dq = —mycy dT, = —C,dT,, (2.5)
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Figura 2.2 - Distribuicdo de temperatura em um trocador de calor com configuragdo de escoamento em
contracorrente.
dq = UATdA (2.7)
2.8)

d(AT) = dT, — dT;
onde, C, € Cr representam as taxas de capacidade calorifica dos fluidos quente e frio,

respectivamente.
Substituindo as equagdes (2.5) a (2.7) na equagdo (2.8) e integrando-a ao longo

do trocador de calor, obtém-se:

1 1
d(AT) = —dq <C_ + C_f>

q
[ SR =-u(z+z)[ e
1 AT Ca Cr) )
In (&> =-UA (i + i) (2.9)
AT Cq Cr

Substituindo C, e Cr pelas equagdes (2.5) € (2.6) e em seguida isolando o termo

referente a taxa de transferéncia de calor, tem-se:

_— < Tys = Tre = Tye + Trs
n((Tqs = Tr.e)/ (Toe = Tys))

>, (2.10)
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Tq,s B Tf,e B Tq,e + Tf,s

- ln((Tq,s - Tf,e)/(Tq,e - Tf,s))'

AT,,

2.11)

A diferenca de temperatura média, AT,,,, apresentada na equacao (2.11) representa
a chamada Log Mean Temperature Difference (LMTD). O uso da LMTD possui simples
aplicacdo somente quando as temperaturas de entrada do trocador de calor sao conhecidas
e as temperaturas de saida sdo determinadas ou possiveis de serem determinadas.
Entretanto, em grande parte das aplica¢des industriais, o uso da LMTD torna-se de dificil
aplicacdo. Em tais situacdes, Incropera et al. (2008) recomenda o uso do método &€ —

NTU, descrito a seguir.

2.1.1. METODO £ — NTU

No método € — NTU, a taxa de transferéncia de calor de um trocador ¢ expressa

por,

q = €CninATmax, (2.12)

onde ¢ representa a eficiéncia ou efetividade do trocador de calor, C,,;,, representa o valor
minimo da taxa de capacidade calorifica entre os lados quente e frio do trocador € AT},
representa a maxima diferenga de temperatura da unidade avaliada, que no caso do
trocador de calor considerado no presente estudo, ¢ definida como a diferenca de
temperatura das entradas dos lados quente e frio.

De acordo com Incropera et al. (2008), para definir a efetividade de um trocador
de calor, em primeiro lugar deve-se determinar a taxa de transferéncia de calor maxima
possivel, Gmax- Essa taxa méxima poderia ser obtida em um trocador de calor

contracorrente de comprimento infinito, como ilustra a Figura 2.3.
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Comprimento do trocador de calor

Figura 2.3 - Distribuicdo de temperatura em um trocador de calor contracorrente de comprimento infinito.

No trocador de calor infinito, ilustrado na Figura 2.3, um dos fluidos ird apresentar
a maxima diferenga de temperatura, T, , — Tf, assim, caso Cf < Cy o fluido frio ira
apresentar a maior variagdo de temperatura e aquecido até a temperatura de entrada do

fluido quente, onde T, . = T ;. Nesta situagdo, a maxima taxa de transferéncia de calor €

obtida através de,

Amax = Cf(Tq,e - Tf,e); (2.13)

onde a taxa de capacidade calorifica do fluido frio, Cr € determinada por,

onde 1y € Cpy representam a vazao massica € o calor especifico do fluido de trabalho

que escoa no lado frio, respectivamente.

Da mesma maneira, estabelecendo a situagdo onde C; < Cr. Em tal condigdo
hipotética, o fluido do lado quente do trocador de calor apresenta a maior variagao de

temperatura, ou seja, |qu| > |de|. Sendo assim, o fluido quente ¢ resfriado até a
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temperatura de entrada do fluido frio, onde a resultante € T, ; = Tf . Sendo assim, tem-

S¢:

Amax = Cq(Tq,e - Tf,e): (2.15)

onde C, representa a taxa de capacidade calorifica do fluido quente e € representada por,

C, = 1y Cpy (2.16)

onde m, e Cp, representam a vazao massica e o calor especifico do fluido de trabalho
que escoa no lado quente, respectivamente.
Generalizando as equagdes (2.13) e (2.15), a taxa de transferéncia de calor

maxima pode ser definida como:

Amax = Cmin(Tq,e - Tf,e) (2.17)

onde Cp;p, € igual a0 menor valor entre Cy € C.

Finalmente, pode-se definir a efetividade, &, de um trocador de calor como:

e=—1_ (2.18)

Qmax

onde a taxa real de transferéncia de calor, g, pode ser determinada a partir da diferenca
de temperatura de entrada e saida dos fluidos quente e frio do trocador de calor, conforme

mostra a equagao (2.19).

q= Cq(Tq,e - Tq,S) = Cf(Tf,s - Tf,e)' (2.19)

A variavel efetividade introduzida pela equacao (2.18) ¢ uma varidvel
adimensional e de acordo com Shah e Sekulic (2003) depende fundamentalmente do
nimero de unidades de transferéncia ou do inglés Numer do Transfer Units (NTU) e da

razao entre as taxas de capacidade calorificas dos fluidos quente e frio, conforme mostra

a relacdo (2.20).
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Crmin ) (2.20)

e=f (NTU,
Cmax

O NTU ¢ um parametro amplamente utilizado no desenvolvimento de trocadores

de calor em diversas configuragdes. A equagao (2.21) define a variavel NTU, funcdo do
coeficiente de transferéncia de calor, area de troca térmica e da taxa de capacidade

calorifica minima.

NTU =

(2.21)

N <
=

min

De maneira a determinar a relagao entre a efetividade e o NTU, considera-se um

trocador de escoamento em contracorrente. Assim, tem-se:

_ Cq (Tq,e B Tq,S) _ Cf (Tf,s B Tf,e)

= . (2.22)
Cmin(Tq,e - Tf,e) Cmin(Tq,e - Tf,e)
Considerando Cp,;, = Cg, a equagdo (2.22) torna-se:
T,e —T,
€= M (2.23)
(Tq,e - Tf,e)
Igualando as equagdes (2.3) e (2.4), a razdo entre Cpip, € Cppgy € igual a:
Cmin _ MqCpq (Tf,s - Tf,e) (2.24)

Cmax - mfcp,f - (Tq,e - Tq,s).

A razdo entre as diferencas de temperatura entre as se¢des de entrada e saida para

os lados quente e frio do trocador de calor proveniente da equacdo (2.24) ¢ aplicada na

equagao (2.9).
In <TQ,S - Tf,S) — _ UA <1 + Cmin) (2 25)
Tq,e - Tf,e Cmin Cmax
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Finalmente, ao substituir as equagdes (2.21) e (2.23) na equacao (2.25), a relagdo
entre efetividade e NTU para trocadores de calor de escoamentos paralelo em contra

corrente pode ser determinada como,

_ 1- exp{—NTU[l + (Cmin/Cmax)]}
- 1+ (Cmin/cmax)

(2.26)

Diversas expressoes relacionando a efetividade a varidvel NTU para diferentes
configuracdes de trocadores de calor estdo disponiveis na literatura. A Tabela 2.1
apresenta um resumo das correlacdes de efetividade para as principais configuragdes de

trocadores de calor, conforme descrito por Incropera et al. (2008).

Tabela 2.1 - Efetividade em fun¢ao das configuragdes do trocador de calor.

Configuracao do
Funcao
Trocador

Tubos concéntricos

Escoamento paralelo 1 —exp{—=NTU[1 + (Cpin/ Cnax) 1}
&=

2.27
1+ (Cmin/Cmax) ( )
e = 1- BXP{—NTU[l - (Cmin/Cmax)]} (2 28)

1- (Cmin/Cmax)exp{_NTU[l - (Cmin/Cmax)]} '

Contracorrente
NTU

R — 2.29
ET1+nTU 2.29)

Fluxo cruzado

Fluidos nio e = 1— exp(S22) wrus feup [ S yrysro] )], @31)

misturados Cinin Cinax
Cnax misturado, Conax Conin
e €= ( ) (1 — exp {— [1 - exp (—NTU)]}) (2.32)
Cpninndo misturado Conin Crnaz
Cinax misturado, Conax Conin
max e=1—exp (C {1 — exp [— . (NTU)]}) (2.33)

Cynin misturado

max

Trocador genérico € =1—exp(—NTU) (2.34)
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2.1.2. EQUACOES DE TRANSFERENCIA DE CALOR E PERDA DE
CARGA DE TROCADORES DE CALOR DE PLACAS ALETADAS

Tradicionalmente, o modelamento termodinamico de trocadores de calor das mais
diversas configuragdes, incluindo os trocadores de calor de placas aletadas ¢ realiza a
partir da andlise via € — NTU, apresentada na se¢ao anterior.

Considerando um trocador de calor de placas aletadas em configuracdo de
escoamento contracorrente, operando em regime permanente, coeficientes de
transferéncia de calor constantes ao longo de toda a superficie submetida a troca térmica
e negligenciando a formacao e resisténcia térmica de incrustagdes nas paredes internas do
trocador de calor, temos a efetividade definida conforme apresenta a equagdo (2.28),

exibida na Tabela 2.1.

— 1- BXP{—NTU[l - (Cmin/Cmax)]}
£ (Crmin/ Crna)exp{—NTU[1 — (Crin/ Crmax)]} (2.28)

onde NTU ¢ determinado através da equagdo (2.21), fungdo de C,;,. € U - A, obtido como,

11 N 1
UA  (ad), (ad)f

(2.35)

onde U representa o coeficiente global de transferéncia de calor, A representa a area de
transferéncia de calor e a € o coeficiente de transferéncia de calor convectivo.

Os coeficientes de transferéncia de calor convectivo, a, sdo determinados através
da equacao (2.36) e fun¢ao do chamado fato de Colburn, conforme apresentado por

Yousefi et al. (2012a) e (2012b).

2
a=j-G-Cy-Pr3, (2.36)
G=_"" (2.37)
Apass’ '

onde j representa o fator adimensional de Colburn, G representa a velocidade massica, G,

representa o calor especifico do fluido de trabalho a pressdo constante, Apqqs € a drea de
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face de passagem do fluido de trabalho pelos canais de escoamento existentes no interior

do trocador de calor e Pr indica o nimero de Prandtl, determinado por,

pr— % (2.38)
onde, u representa a viscosidade dinamica dos fluidos de trabalho e k ¢ a condutividade
térmica dos fluidos.

Ja o fator de Colburn, j, ¢ determinado através de correlagdes disponiveis na
literatura, funcdo da geometria e da configuracdo de aletas utilizada na avaliagdo. A
Tabela 2.2 apresenta uma relacdo das correlagdes mais relevantes encontradas através da
revisdo bibliografica apresentada no Capitulo 1 e utilizadas na determinacao do fato de

Colburn, funcao da geometria das aletas e do nimero de Reynolds, Re, definido por,

G - DH
Re = : (2.39)
u

onde Dy representa o didmetro hidraulicos dos canais de escoamento formado pelo

conjunto de aletas do trocador de calor, definido pela equacao (2.40).

4-s-H-1

Dy = )
H™ 2. (s*l+H-l+H t)+s-t

(2.40)

Tabela 2.2 - Correlagdes do fator de Colburn para trocadores de calor de placas aletadas em configuracdo
de escoamento contracorrente.

Fator de Colburn Aleta

j = 06522+ Re-0s403 () (L ()T [1 N

H l S

7669 - 10-8Re429 (%)0,92 (5)3,767 (5)0,236]0'1’

l s

Offset (2.41)

j = 0,233 Re~048 (%)0'192 (x

-0,208
)

Plana (2.42)

2

0,034 —-0,169
j = 0,249 - Re~042026 (g) (g) . Louvered (2.43)
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Assim, através da equagdo (2.12), pode-se determinar a taxa de transferéncia de

calor do trocador de calor de placas aletadas como,

q = Cmin(Tye — Tre)- (2.44)

Além da transferéncia de calor, outro parametro importante de avaliacdo durante
o desenvolvimento de um trocador de calor ¢ a perda de carga gerada pelo escoamento
dos fluidos de trabalho no interior do trocador de calor. Tal variavel possui influéncia
direta sobre o custo operacional e consequentemente sobre o custo total do trocador de
calor em avaliacdo uma vez que esta varidvel ¢ ligado a poténcia de bombeamento
necessaria para correta operacdo do equipamento. A perda de carga, definida pela
diferenca da pressao estatica entre as se¢des de entrada e saida do trocador de calor,

gerada pelo escoamento ¢ definida por,

2f - L-G*
Ap = f— (2.45)
p Dy
onde f representa o fator de atrito, obtido através (Manglik et al., 1995),
—0,1856 ;40,3053 ,.\ —0,2659
_ .p,—07422 S\ " AN AN

f =9,6243 - Re () Ot [1 + 7,669 X

(2.46)

10-Ret 2 ()7 (57 (5)0'236]("1,

H l s

2.2. DINAMICA DE FLUIDOS COMPUTACIONAL

Em paralelo as equacdes obtidas da termodinamica apresentadas na se¢ao anterior
e entre as diversas metodologias que permitem a avaliacdo de trocadores de calor,
destaca-se o modelamento numérico diferencial de trocadores de calor de placas aletadas,
na forma da Dinamica dos Fluidos Computacional (DFC).

Com o intuito de modelar e reproduzi o escoamento dos mais diversos tipos, a
DFC utiliza o conjunto de equagdes governantes conhecidas como equagdes de Navier-

Stokes, apresentadas através das equagoes (2.47) a (2.49).
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Intmeros cédigos computacionais foram desenvolvidos com o intuito de resolver
escoamentos especificos ou determinadas classes de escoamentos. A partir da metade dos
anos 70 a matemdtica necessaria para generalizar os algoritmos de resolu¢do de
escoamentos de fluidos pode ser compreendido e softwares capazes de modelar diversos
tipos de escoamentos surgiram no inicio da década de 80, com aplicacdes especificas de
pesquisa, uma vez que nesta determinada década, a computagdo e seu respectivo poder
de processamento era limitado.

Gracas ao grande avanco tecnoldgico que o mundo vem passando nas ultimas
décadas, resultando em uma vertiginosa evolu¢cdo computacional, a abordagem DFC ¢
tida como uma das ferramentas disponiveis para o estudo da turbuléncia de maior
relevancia em tempos contemporaneos, consolidada como ferramenta de
desenvolvimento de tecnologias e produtos.

Além disso, a abordagem computacional apresenta um excelente custo beneficio
em relag@o ao custo e tempo de desenvolvimento de um estudo, podendo ser utilizada na
determinagdo e avaliagdo de desempenho de componentes durante a fase de projeto ou
também na avaliacdo de eventuais situacdes ou fendmenos nao esperados na etapa de pré-
projeto de um componente.

De maneira sucinta, a analise DFC de um escoamento tem inicio determinando a
geometria de interesse. Tal geometria chamado de dominio computacional, que
necessariamente deve ser um solido fechado, ¢ criada através de ferramentas Computer-
Aided Design (CAD). Em seguida, a geometria ¢ convertida num conjunto de volumes ou
elementos. A esse conjunto de volumes déa-se o nome de malha computacional. Na etapa
seguinte, a malha computacional ¢ importada a se¢do de pré-processamento. Nesta etapa,
sao definidos os modelos fisicos, propriedades do fluido de trabalho e condigdes de
contorno do problema avaliado.

Uma vez definido o modelo numérico do problema estudado, este pode ser
resolvido. A fase de resolucdo produz os resultados desejados do modelo numérico
desenvolvido. Nesta etapa as equacdes governantes sao integradas ao longo de todos os
volumes de controle que compdem a malha computacional. As equagdes integrais
resultantes sdo convertidas em um sistema de equagoes algébricas e resolvidas de maneira
iterativa. A abordagem iterativa se faz necessaria devido a natureza ndo linear do sistema
de equagdes e a cada iteragdo, a solucdo aproximada aproxima-se da solucdo final, onde

as variaveis de interesse convergem para um determinado valor.
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A cada iteracdo, sao avaliados valores de erros ou residuos. Tais erros,
representam o balanco de uma determinada variavel a ser conservada em cada um dos
volumes de controle, como por exemplo, energia, massa ou quantidade de movimento.
Desta maneira, cada elemento do modelo numérico possui seu respectivo conjunto de
residuos para cada equagdo governante resolvida.

No processo iterativo de resolucdo do modelo numérico, os valores de residuo
nunca serdo iguais a zero. Entretanto, quanto menor forem os valores, maior precisao
numérica 0 modelo numérico apresentara em seus resultados. Valores minimos de
residuos, nimero maximo e minimo de iteragdes devem ser definidos. Uma vez que os
valores de residuos, convergéncia de resultados, nimeros maximos e minimos de
iteracdes sejam atendidos, o processo de resolugao do problema ¢ finalizado.

A etapa final da andlise DFC ¢ o pos-processamento. Nesta etapa os resultados
obtidos através do modelo numérico sdo apresentados, visualizados e analisados de
maneira interativa, sendo possivel avaliar varidveis em pontos especificos do dominio
computacional ou até mesmo criar animag¢des do escoamento completo modelado. A
Figura 2.4 ilustra o fluxograma de funcionamento de uma analise DFC em todas as suas

etapas.

- Definicdo das
geometrias - Definicdo da - Analise do
analisadas; fisica; escoamento;
- Parametros - Condigdes de - Variaveis de
geométricos. contorno. saida.
3D BTN X R
Geometria Malha Configuracio Resolugao
processamento
- Geragdo das - Controle de
malhas resolugdo;
computacionais. - Critérios de
parada.

Figura 2.4 - Fluxograma de funcionamento do algoritmo DFC.

A precisdo obtida apds a resolu¢do de um determinado modelo numérico depende
de inumeros fatores, incluindo o tamanho, formato e qualidade dos volumes de controle
que formam a malha computacional e dos valores de residuos. Modelos numéricos
envolvendo processo fisicos complexos, como por exemplo combustdo e escoamentos
turbulentos, muitas vezes sdo modelados utilizando correlagdes empiricas. Tais
aproximagdes contribuem para diferencgas entre as solu¢des obtidas através da andlise

DFC e do escoamento real.
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No presente estudo, considerando as hipoteses simplificativas apresentadas a
seguir, as equagdes governantes referentes a conversacdo de massa, quantidade de
movimento e energia sdo apresentadas através das equacdes (2.47) a (2.49).

e Escoamento turbulento;
e Escoamento monofasico;

e Propriedades termodinamicas e de transporte dos fluidos de trabalho

constantes;
e Forca gravitacional considerada;

e Transferéncia de calor por radiagdo ignorada.

J _ (2.47)
a_xl(Ul) =0,

9 a /py @ [ ol (2.48)
a—xJ(UlU]) = —a—xl(;> +a—xj<1/a—xj+‘fij> + Sm:

Jd _ d v ve\OoT _ (2.49)
2 o =L l(Ls 1))y g s,

ax,-( ) dx; |\Pr = Pr,/ 0x; T Uiom

onde, p ¢ a pressao estatica do fluido, t representa a tensdao de cisalhamento, S,, ¢ o

termo fonte de momento externo e h representa a entalpia do fluido.

2.3. CONSIDERACOES NUMERICAS

Existem basicamente trés abordagens numéricas da dindmica de fluidos
computacional que se destacam no desenvolvimento de modelos de escoamentos

turbulentos:

e Direct Numerical Simulation (DNS);
e Reynolds Average Navier-Stokes (RANS);
o Large-Eddy Simulation (LES).

Simulag¢des numéricas utilizando a abordagem DNS consistem na resolucdo direta
e pura das equacdes de Navier-Stokes, sem a utilizagdo de um modelo numérico de

aproximacao propriamente dito. Como principal vantagem, a metodologia DNS produz
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grande precisao nos resultados obtidos através das simulagdes numéricas, entretanto o
método DNS gera um custo computacional extremamente elevado e na grande maioria
dos casos seu uso torna-se inviavel.

De acordo com Modi (1999), atualmente a aplicabilidade da metodologia DNS ¢
limitada as andlises em que o nimero de Reynolds ¢ reduzido e dominios computacionais
simplistas, ndo sendo aplicavel em situagdes relevantes a indistria em geral e sim como
ferramenta de pesquisa. Assim, a grande utilidade do método DNS ¢ de tornar possivel
estudos controlados que permitem um melhor entendimento dos fendmenos fisicos com
grande precisao e o desenvolvimento de modelos de turbuléncia mais precisos, conforme
afirma Moin et al. (1997).

De acordo com Versteeg ¢ Malalasekera (1995), na maioria das aplicacdes de
engenharia as quais a analise da dindmica de fluidos computacional ¢ utilizada, conhecer
os efeitos e flutuagdes turbulentas do escoamento de maneira média em relagao ao tempo
¢ suficiente, ndo sendo necessario obter os detalhes das flutuacdes turbulentas. Com este
intuito, utilizam-se as equagdes RANS, baseadas na decomposicdo de Reynolds. A
denominacdo RANS, se deve ao fato das variaveis das equagdes de Navier-Stokes serem
decompostas num termo médio e outro flutuante que depende do tempo. O termo
flutuante ¢ entdo parametrizado a partir do gradiente do valor médio no mesmo ponto do
dominio. Comparadas com simulag¢des que utilizam o método DNS ou LES, a resolugdo
de modelos numéricos através da metodologia RANS possui um custo computacional
significativamente menor apesar da adicao de novas varidveis e por isso sao as técnicas
mais utilizadas no meio académico e industrial.

A técnica ou método LES ¢ utilizada na resolugdo das equagdes que governam o
escoamento turbulento em diversas aplicagdes, de escoamentos atmosféricos a analise
acustica. De maneira breve, tal metodologia mescla o uso da metodologia RANS
simultaneamente a utiliza¢ao da técnica DNS. A principal consequéncia desta abordagem
hibrida de modelamento da turbuléncia ¢ a grande precisdo de resultados gerados além da
resolucdo do escoamento a um custo computacional consideravelmente inferior ao custo
exigido pela abordagem DNS e superior em relagdo a resolugdo através do método RANS
puro, entretanto, tal abordagem eleva significativamente o tempo de processamento para

a resolucao dos problemas avaliados, conforme Pham et al. (2008).
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2.3.1. MODELAGEM DA TURBULENCIA RANS

Hinze (1975) afirma que em escoamentos em que as escalas de tempo avaliadas
sdo significativamente superior as escalas de tempo das oscilagdes turbulentas pontuais
que ocorrem no escoamento, o comportamento do fendmeno em questdo exibe um
comportamento representado como a soma de uma componente média e uma componente

flutuante, func¢do do tempo. Tal condicao € ilustrada através da Figura 2.5 e definido por,

U, =0, + U, (2.50)

p=p+p, (2.51)

onde u; representa o vetor velocidade, i, ¢ o valor médio da velocidade determinado
através da decomposigdo de Reynolds, u; representa a flutuagdo da velocidade que
somada a componente média indica o valor instantaneo da velocidade. Da mesma forma,
a equacdo (2.55) apresenta a variavel instantanea da pressdo representada por p, seu valor

médio p e a respectiva flutuagao.

tempo

Figura 2.5 - Média no tempo das flutuagdes de velocidade instantdnea do escoamento.

Assim, generalizando a todas as variaveis envolvidas no escoamento e modeladas

através da metodologia RANS, tem-se:

O=0+09, (2.52)
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onde o termo referente ao valor médio da variavel é definido como:

0 =— o dt, (2.53)

onde At representa o chamado passo de tempo, com valor significativamente superior a
escala de tempo em que ocorrem as flutuagdes turbulentas do escoamento.

De maneira geral, a abordagem RANS busca modificar o comportamento instavel
das equagdes de Navier-Stokes introduzindo grandezas médias e flutuantes. Assim, tais
equacdes representam valores médios somente, sem necessidade do modelamento
individual das flutuagdes instantaneas. Ja o termo flutuante necessita ser determinado
separadamente por meio de equagdes adicionais completas o suficiente para o correto
modelamento e predi¢do do comportamento turbulento do escoamento avaliado. Tais
equacdes adicionais utilizadas no modelamento do termo instantaneo referentes as
oscilagdes turbulentas sdo chamadas de modelos de turbuléncia. A seguir sdo
apresentados os modelos de turbuléncia mais relevantes ao desenvolvimento do presente
estudo, bem como suas respectivas vantagens e desvantagens, justificando a escolha do

modelo de turbuléncia utilizado nas avaliagdes DFC realizadas.

2.3.1.1. MODELO DE TURBULENCIA k-¢

Entre os modelos de turbuléncia RANS, pode-se citar o modelo k — ¢ padrao, que
¢ um modelo de turbuléncia de duas equacgdes, o qual usa a hipotese da difusdo de
gradiente para relacionar as tensdes de Reynolds com os gradientes médios de velocidade
e viscosidade turbulenta.

Neste modelo, k; ¢ a energia cinética turbulenta, definida como a variacdo das
flutuacdes relativas a velocidade instantanea do escoamento e &, ¢ a dissipagdo viscosa
turbulenta, que como o nome sugere, determine a taxa na qual as oscilagdes turbulentas
se dissipam ao longo do escoamento.

O modelo de turbuléncia em questdo introduz duas novas variaveis, sendo estas a
viscosidade efetiva e a pressao modificada. A determinacdo destas variaveis partem da
equacdo de conservacdo da quantidade de movimento, equagdo (2.51), representadas de

maneira diferencial por,
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apUl

] ap’ 0 oU; AU
o +a—xj(pUin)=——+— Heff +—)|+ Su, (2.54)

axi ax] a_x] axi

onde p’ representa a pressdo modificada de terminada pela equagdo (2.55) € p, sy indica

a turbuléncia efetiva definida como,

2
p'=p+zpk (2.55)
Herr = M+ Uy, (2.56)

onde u; representa a viscosidade turbulenta, determinada através da equagdo (2.57),

funcdo da energia cinética turbulenta, k, e da taxa de dissipacgdo turbulenta, &;.

2

kt
U = Cup—' (257)
&t

onde C,, € constante com valor igual a 0.09
Os valores de k; e & sdo obtidos através da forma diferencial da equagdo de
conservacdo de massa aplicada a taxa de dissipag@o de turbuléncia e a energia cinética

turbulenta, respectivamente,

a(pk) 0 9 ue\ Ok,
o (PheUs) = ol t = ) | + P = pect P, .
ot +6xj (pke 1) 0x; ‘u+0-kt 0% + P, — P& + Pryp (2.58)
d(pe) 0 2 u\oe] &
ot + a_x](pgtuj) = a—x] 1% + O'_gt a_x] + k_t(Cglpkt - CSZ:DSE + Cé‘lPStb)' (259)

onde Cgq, Cgp, Ok, € 0y, sd0 constantes com valores iguais a 1,44; 1,92; 1 ¢ 1.3,

respectivamente.

Ja Py, representa o termo de geragdo de turbuléncia proveniente de forgas

viscosas, determinada conforme mostra a equagao (2.60).

ke = He dx;  0x;)0x; 3 0x ”taxk Pk ). (2.60)
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Em situacdes onde o escoamento analisado ¢ incompressivel, como nos casos
avaliados no desenvolvimento do presente estudo, o termo dU,/dx) torna-se
insignificante na geracdo de turbuléncia Py, .

As variaveis Py, € Pg, sdo termos relacionais a forca de empuxo sdo
determinadas em funcdo da abordagem adotada em relacdo as forcas de empuxo
envolvidas na analise do escoamento realizada. Conforme descrito na se¢ao 2.3.2, o
presente estudo utilizou o modelamento Boussinesq de empuxo proveniente pela forga de

gravidade. Desta maneira tem-se:

He aT
P, - ;— .
kb = 5 pPBY; o, (2.61)
P, = C3-max(0, Py,p), (2.62)

onde g, representa o nimero de Schmidt para turbuléncia com valor igual a 0,9;
representa o coeficiente de expansao térmico, C5 € o coeficiente de dissipacao, com valor
igual a 1, finalmente o termo max(O, Pktb) representa o valor maximo entre zero € o
valor do termo de geragdo de turbuléncia, Py .

De acordo com Pope (2000) descreve o modelo de turbuléncia k — € como uma
abordagem proeminente, amplamente utilizado em modelamentos genéricos de
escoamento incluindo aplicagdes industriais. Além disso, o modelo de turbuléncia em
questdo apresenta estabilidade numérica na resolugdo de problemas bem como robustez
e grau de precisdao adequada na resolug¢ao de escoamentos genéricos.

Em contrapartida as vantagens do modelo k — € apresentadas anteriormente, Pope
(2000) nao recomenda sua aplicacdo em situacdes onde ocorram separacdes da camada
limite do escoamento, escoamentos com variagdes subitas da se¢do do escoamento,
escoamentos rotacionais ou ao longo de superficies curvadas. Outro ponto negativo na
aplicacdo do modelo de turbuléncia em questdo ¢ a baixa precisdo em escoamentos com
gradientes de pressao negativos, fato resultante do aumento na tensao de cisalhamento ou
na taxa de transferéncia de calor, conforme mostra Rodi e Scheuerer (1986).

Outro fato a se ressaltar ¢ a abordagem do modelo k — € em relagdo ao escoamento
nas proximidades dos limites dos dominios computacionais, em suas paredes. Em fun¢ao
do refino de malha utilizado nas regides proximas as paredes, o modelo mescla o uso de

fungdes de parede ou formulagdes especificas para baixos numero de Reynolds,
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comumente chamadas de /ow-Re, conforme Jones e Launder (1972). Assim, o controle
numérico da formulacdo nas regides proximas as paredes pode se tornar fonte de
instabilidade numérica durante a resolucao dos problemas avaliados.

Para tais circunstancias foram desenvolvidos modelos de turbuléncia especificos
ou flexiveis em rela¢do a possibilidade de aplica¢dao, como por exemplo os modelos de

turbuléncia k — w e o k — w SST, descritos a seguir.

2.3.1.2. MODELO DE TURBULENCIA k-®

Desenvolvido por Wilcox (1988), o modelo k — w apresenta como principal
vantagem ¢ sua abordagem em relagdo ao escoamento nas proximidades das paredes do
dominio computacional, especialmente em escoamentos onde o nimero de Reynolds seja
reduzido. Um exemplo disso é a observacdo da varidvel y*, determinada através da
equagao (2.68). Em aplica¢des do modelo de turbuléncia k — € € recomendado, conforme
descrito por Pope (2000), valores de y* < 0,2, ja aplicando o modelamento de
turbuléncia k — w recomenda-se necessario y* < 2.

Através da variavel y* é possivel determinar a resolugdo da malha computacional

em relacdo a espessura da camada limite e suas respectivas zonas de escoamento, através,
. p (2.63)

onde y representa a distincia de um determinado ponto do escoamento até a parede que

o circunda; ja o termo \/% representa a variavel u,, chamada de velocidade de atrito e
v representa a viscosidade cinemadtica do fluido de trabalho.

No caso de aplicagdes DFC, a varidvel y da equacdo (2.63) representa a altura da
primeira camada de elementos computacionais e que delimitam o dominio
computacional, conforme mostra a Figura 2.6.

O fato do modelo k — w permitir aplica¢des utilizando valores de y* superiores
aos valores recomendados para o modelo de turbuléncia significa utilizar malhas
computacionais menos refinadas na regido das paredes do dominio computacional,

reduzindo tempo necessario de processamento.
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Figura 2.6 - Malha computacional e camada limite do escoamento.

A principal diferenga do modelamento de turbuléncia k — w em relagdo ao modelo
k — € ¢ a defini¢do da viscosidade turbulenta, u;. Neste caso, u; ¢ funcdo da energia

cinética turbulenta, k;, e da frequéncia de turbuléncia, w;, conforme,

ke
=p—. 2.64
He=p s (2.64)

A partir da equagdo (2.69), se faz necessario determinar as variaveis referentes a
energia cinética turbulenta e a frequéncia de turbuléncia. Com este objetivo, parte-se das

equagoes de conservacdo de massa, definindo uma para k; € uma segunda para wy,

respetivamente.
d(pk ) d I
> : ( kU;) = K# + G—t — | + Py, — B'pw; + Py, (2.65)
Xj
d(pw ) d Us \ 0w
P (pwtu) [<u+a—t> axf] tay 7 Pre = Bip@ld + Py (266)
0% w j

onde B, ay, B1, Ok, € 0, sdo constantes adimensionais com valores iguais a 0,09; 5/9; 0,075;
2 e 2, respectivamente. Os valores de Py, € Py, sdo determinados conforme mostram as

equagoes (2.65) e (2.66), respectivamente.

Ja o termo referente as forgas de empuxo, P, , € determinado conforme segue,
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w
Poh = k_:((% —1)Csmax(Py,p, 0) — Pktb)- (2.67)

O modelo k — w possui grande vantagem na resolu¢do do escoamento proximo as
regides da parede, prevendo corretamente as escalas de turbuléncia existentes, inclusive
em situagdes onde o gradiente de pressao ¢ negativo.

Entretanto, de acordo com Menter (1994) a principal desvantagem do modelo de
turbuléncia k — w ¢ sua sensibilidade a condi¢des de escoamento em corrente livre, ou
seja, em regides afastadas das paredes do dominio computacional avaliado. Tal
sensibilidade est4 diretamente ligada ao valor determinado da frequéncia de turbuléncia,

podendo ocasionar variagdes nos resultados de maneira consideravel.

2.3.1.3. MODELO DE TURBULENCIA k-® SST

Com o objetivo de evitar as limitagdes impostas pelos modelos de k — e kK — w
na resolugdo de escoamentos através da DFC, Menter (1994) desenvolveu um modelo de
turbuléncia de duas equagdes chamado de x — w SST (Shear Stress Transport).

Em tal modelamento, Menter (1994) combina as vantagens do modelo proposto
por Wilcox (1988) com o modelamento k — €, possibilitando inclusive a separagdo de
escoamentos de superficies lisas ou em situagdes onde ocorram gradientes de pressao
negativo. Além de mesclar as equagdes dos modelos de referéncia, 0 modelamento de

turbuléncia k — w SST utiliza um limitador da variavel viscosidade de vortice,

a k;

(2.68)

vV, =
7 max(a,wq, SFy)

onde v, ¢ a viscosidade de vortice, F; ¢ uma fun¢do de mistura que restringe a fungdo

limitadora a agir somente na regido da camada limite e ¢ definida por,
F, = tanh(arg?), (2.69)

a, ¢ constante com valor igual a 0,31; S é o modulo do vetor de vortice, onde tanh( )

representa a tangente hiperbdlica e arg, ¢ determinado por,
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2.Jk; 500
,‘/_f, _ Vt), (2.70)
B'wiy y?w;

arg, = max (

Através da funcao de mistura F; o modelo ¢ capaz de resolver simulagdes de
escoamento definindo com precisao as camadas limites ao longo das paredes pelas quais
escoa o fluido de trabalho, bem como operar como o modelo de turbuléncia k — € em
regides de escoamento livre. Sendo assim, o modelo k — w SST agrega as principais
vantagens dos modelos k — € € kK — w a0 mesmo tempo em que suprimi suas desvantagens

e por tais motivos, tal modelo foi utilizado no desenvolvimento do presente estudo.

2.3.2. FORCA DE EMPUXO

Escoamentos ocasionados por convecgao natural ou for¢ada nos quais a forga da
gravidade ¢ significativa podem ser modelados através da DFC com a inclusdo do termo
referente as forcas de empuxo, S,,. O empuxo pode ser criado por variagdes locais de
temperatura ao longo do escoamento, ocasionando variacdes da massa especifica do
fluido de trabalho.

O modelo numérico DFC desenvolvido considerou a forga gravitacional com
direcgdo paralela ao escoamento, conforme ilustra a Figura 2.8, representada pelo vetor g,
com modulo igual a 9.81 m/s. Tal considera¢do induz a forca de empuxo gerado pela
diferenga de temperatura do fluido ao longo do escoamento no interior das placas que
formam o trocador de calor.

A forca de empuxo ¢ considerada através do termo S,,,, apresentado através das
equagoes governantes consideraras no modelo computacional desenvolvido. Tal termo ¢

obtido através de,

Sm = (P = Prer) 3, 2.71)

onde o termo (p — Dre f) representa a variagdo massa especifica ocasionada pela variacao
da temperatura ao longo do escoamento e ¢ avaliada pelo modelo de Boussinesq.

O modelo de Boussinesq ¢ indicado para analises onde a variagdo de densidade
ocorre somente por pequenos diferenciais de temperatura, monofasicos e escoamentos

ndo compressiveis. Neste modelo, uma massa especifica constante de referéncia, py.qr, €



59

utilizada mas através do coeficiente de expansao térmica, [, numa fun¢do linear para
corre¢do da massa especifica, p, ao longo de todo dominio computacional, conforme

segue,

P = Pref = _prefﬁ(T - Tref)' (2.72)
onde o coeficiente de expansao térmica ¢ definido conforme mostra a equacao (2.73).

10dp

ﬁ = —;ﬁ p, (273)

2.3.3. MODELO DE ENERGIA

Em relacao a transferéncia de calor, um modelo dever ser utilizado de maneira a
permitir a predicdo do campo de temperatura ao longo do escoamento, incluindo efeitos
de condugdo, conveccao e mistura do fluido através da turbuléncia de forgas viscosas. O
presente trabalho utilizou o modelo Thermal Energy, recomendado para escoamentos
onde a energia cinética e forcas viscosas sao despreziveis (numero de Mach < 0,3),
transportando somente a entalpia ao longo do dominio computacional. Neste modelo a
energia mecanica do escoamento ¢ determinada através da equacgdo (2.74), através da

variavel K.
1
K = 3 UZ. (2.74)

2.3.4. FATORES DE ESCALA DE TEMPO

O codigo de DFC utilizado no desenvolvimento do modelo numérico aqui
descrito, permite o controle individual do passo de tempo para cada equagdo governante
utilizada. Através de fatores, o passo de tempo da equacao de energia foi definido com
valor igual a 10, equacdes de massa e quantidade de movimento foram resolvidas

utilizado um fator de passo de tempo igual a 2.
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2.3.5. CRITERIOS DE PARADA

Finalmente, como critérios de parada de cada caso avaliado, foram definidos
valores dos residuos com valor médio RMS (Root Mean Square) minimo de 1 - 1076 para
todas as equagdes governantes resolvidas.

Por ultimo, foi estabelecida um critério de convergéncia do problema, onde em
cada iteracdo sao avaliados as temperaturas de saida dos fluidos quente e frio. O valor
obtido na iteracdo corrente ¢ entdo comparado com o valor da respectiva variavel obtido
na iteragdo anterior. Para que o critério de convergéncia seja atendido, a variacdo das
temperaturas avaliadas ndo deve variar mais que 0,5%. Uma vez que todos os critérios

sejam atingidos, o problema pode ser finalizado com seguranca.

2.4. DOMINIO COMPUTACIONAL

O modelo numérico de DFC desenvolvido e apresentado nesta etapa do estudo
baseia-se na avaliagdo experimental de um trocador de calor de placas aletadas,

apresentada originalmente por Fernandez-Seara et al. (2013).

Figura 2.7 - Trocador de calor de placas aletadas analisado por Fernandez-Seara et al. (2013).
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Conforme mencionado no Capitulo 1, o estudo de referéncia fez uso de um tocador
de calor confeccionado em placas e aletas de titdnio, por onde escoava dgua como fluido
de trabalho nos lados quente e frio do equipamento avaliado. A seguir sdo descritos em
detalhes os parametros de projeto utilizados pelos autores de referéncia e reproduzidos
no modelo numérico desenvolvido e apresentado através do presente estudo.

Em relacdo as dimensdes externas, o trocador de calor avaliado por Fernandez-
Seara et al. (2013), ilustrado através da Figura 2.7 (a), possuia altura do pacote aletado de
aproximadamente 483 mm de comprimento; 151,2 mm de largura e 18,3 mm de
profundidade.

Composto por cinco placas aletadas, sendo estas trés placas quentes e duas placas
frias, o trocador de calor analisado utilizou uma tinica geometria de aletas offsef em ambos
os lados da unidade, conforme ilustra a Figura 2.7 (b).

As dimensdes das aletas utilizadas pelos autores de referéncia sdo ilustradas

através da Figura 2.8.

‘ 8,4 mm 4.2 mm
K
3 mm
0,3 mm 3 mm 3
3,2 mm 5,2 mm
P
3,9 mm

Figura 2.8 - Parametros geométricos das aletas analisadas por Fernandez-Seara et al. (2013).

Uma analise numérica considerando o trocador de calor em sua totalidade ¢
inviavel, devido a grande quantidade de elementos que formariam a malha
computacional, da ordem de 107 elementos e consequentemente requerendo grande
capacidade computacional.

Com o objetivo de reduzir a demanda por capacidade computacional, tanto em
relacdo ao numero de elementos que formam a malha computacional, quanto ao tempo
de processamento para a resolugao dos casos avaliados, ao invés de avaliar o trocador de

calor em sua totalidade, o presente estudo optou pela a andlise localizada de um conjunto
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de aletas de maneira a extrapolar a andlise local de maneira a prever o desempenho do
trocador de calor como um todo.

A seguir s3o apresentadas as consideragdes adotadas pelo estudo desenvolvido
sobre os dominios computacionais, interface entre os dominios, condi¢des de contorno e
resolucdo dos casos avaliados e utilizados pelo modelo numérico.

No modelo numérico desenvolvido, foram considerados quatro dominios
computacionais, dois principais e dois auxiliares. O primeiro dominio computacional
principal refere-se ao trocador de calor propriamente dito, representando a porgao solida
do volume de controle analisado. Tal dominio s6lido ¢ composto pelas aletas e placas

metalicas que formam a unidade avaliada e separam os canais de escoamento dos fluidos

de trabalho.

Dominios auxiliares

Figura 2.9 - Dominios computacionais do modelo numérico desenvolvido.

O segundo dominio principal representa a parte fluida do modelo numérico, que
escoa no interior do trocador de calor e delimitado pelos canais formados pelo conjunto

de aletas e placas de titdnio. Por ultimo, dois dominios fluidos auxiliares sdo utilizados
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nas secoes de entrada e saida do dominio fluido principal. O conjunto de dominios
computacionais e suas dimensdes gerais sdo ilustradas através da Figura 2.7. Nota-se
através da Figura 2.7 que apesar do modelo numérico analisar uma por¢ao do trocador de
calor, este considerou as cinco placas que formam o trocador de calor.

O dominio computacional so6lido ¢ ilustrado na Figura 2.10, onde ¢ possivel
verificar as trés placas aletadas que formam o lado quente do trocador de calor
intercaladas com as duas placas frias, todas com 3 mm de altura, H. As placas e aletas
possuem espessura, t, constante € com valor igual a 0,3 mm. O dominio computacional
solido apresenta largura de 8,4 mm, valor igual a um passo de aleta ou duas vezes a largura

da aleta, s; a profundidade ¢ igual a 6 mm.

=
&
(U]
t=0,3 mm /I 5
g
=
o
I
s
I | | | |
| 2-5=8,4 mm | [1=3 mm | 1=3 mm |

Figura 2.10 - Dominio s6lido do modelo computacional DFC.

Em complemento ao dominio computacional solido ilustrado na Figura 2.10, um
dominio fluido também ¢ utilizado, representando os fluidos de trabalho que escoam no
interior do trocador de calor nos lados quente e frio do equipamento. Tal dominio fluido
obedece as dimensdes estabelecidas através da Figura 2.8 e ¢ ilustrado através da Figura

2.11.
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Figura 2.11 - Dominio fluido utilizado no modelo numérico DFC.

Da mesma maneira conforme relatado no estudo experimental de referéncia, o
dominio fluido possui cinco camadas de placas aletadas, sendo trés camadas de placas
quentes e duas camadas de placas para o escoamento do fluido de trabalho no lado frio
do trocador de calor. Entretanto, de maneira a reduzir a demanda por capacidade
computacional e reduzir o tempo de processamento para resolucdo do problema, o
dominio computacional foi limitado a um passo de aletas de comprimento, totalizando
8,4mm de largura. J4 em relacdo a profundidade, o dominio fluido foi desenvolvido
considerando duas fileiras de aletas de profundidade, [, igual a 3mm cada.

Quando um fluido escoa internamente a um canal, ocorre a formagao da camada
limite, consequéncia das forcas viscosas existentes no escoamento. A formacgdo da
camada limite resulta em gradientes de velocidade ao longo da secdo transversal e
longitudinal do canal de escoamento. O gradiente de velocidade na dire¢ao longitudinal
¢ proximo a zero quando a espessura da camada limite atinge o centro do canal de
escoamento e nesse ponto o escoamento ¢ considerado desenvolvido. A distancia entre a
secdo de entrada do canal até o ponto em que a camada limite apresente a espessura

equivalente ao centro do canal ¢ chamada de comprimento hidrodinamico de entrada.
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Figura 2.12 - Dominios auxiliares e desenvolvimento da camada limite hidrodinamica.

A Figura 2.12 ilustra os dominios auxiliares utilizados no modelo numérico
avaliado do presente estudo e detalha o desenvolvimento da camada limite até que esta
esteja completamente desenvolvida, marcando a distdncia de entrada partindo de um
perfil de velocidade constante ao longo da distancia transversal do canal de escoamento
e estabelecido como condi¢do de contorno, descrita na secao a seguir. As cores vermelha
e azul dos canais de escoamento denominam os canais de escoamento dos fluidos quente
e frio, respectivamente. O comprimento de entrada pode ser determinado através das
equagoes (2.75) e (2.76), para regimes de escoamento laminares e turbulentos

respectivamente, conforme Pope (2000).

L. = 0,06 Re - Dy, (2.75)
L, = 4,4-Re'/®- Dy, (2.76)

Além do fato de permitir o desenvolvimento dos perfis de velocidade nas segdes

de entrada dos lados quente e frio de trocador de calor os dominios auxiliares também
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foram utilizados de maneira a aumentar a robustez do modelo numérico desenvolvido.
Nas extremidades dos dominios auxiliares foram aplicadas as condi¢des de contorno
referentes as entradas e saidas dos fluidos de trabalho que escoam no interior do conjunto
de aletas avaliado. Tal consideracdo afasta as condi¢gdes de contorno definidas dos pontos
de medicao das variaveis de interesse, como por exemplo, temperaturas de entrada e saida
dos fluidos de trabalho, bem como a diferenca de pressdo entre tais segdes, tornando o
modelo robusto.

As secOes a seguir descrevem as condigdes de contorno adotadas no modelo
numérico desenvolvido bem como as interfaces entre os dominios computacionais

utilizados na analise.

2.5. CONDICOES DE CONTORNO

Os dominios computacionais apresentados na se¢ao anterior sdo conectados por
meio de interfaces, que permitem a transferéncia de massa e energia através das regioes
de contato entre os dominios computacionais definidos.

A Figura 2.13 ilustra as regides designadas as interfaces entre os dominios
computacionais estabelecidos, em (a) ¢ possivel observar a regido de contato e
transferéncia de energia entre o dominio sélido do conjunto de aletas e placas analisadas
e o dominio fluido, existente no interior dos canais de escoamento formados pelas aletas
do trocador de calor.

Na Figura 2.13 (b) estdo destacadas as regides de interface entre o dominio fluido
principal e o dominio auxiliar referente a se¢do de entrada do lado quente do trocador de
calor, ja em (c) € possivel observar a se¢ao de saida do fluido quente do conjunto aletado
observado, conectada a se¢do de saida do mesmo ao dominio computacional auxiliar.

A Figura 2.13 (d) e (e) mostram as se¢des de entrada e saida conectadas ao
dominio computacional auxiliar, respectivamente.

As condigdes de contorno referentes a condigdao do escoamento e temperatura dos
fluidos de trabalho foram estabelecidas nos dominios auxiliares, conforme mostra a
Tabela 2.3, onde os vetores velocidade sdo apresentados em coordenadas cartesianas.
Aplicados as segdes de entrada dos dominios auxiliares, os valores de velocidade dos

lados quente e frio do trocador de calor, v, , € Vf ., respectivamente.



(b)

Figura 2.13 - Interfaces entre os dominios computacionais utilizados no modelo numérico desenvolvido.

(d)

Os valores de velocidade de entrada, , v,, € Vf,, sd0 obtidos ao relacionar a
velocidade de entrada e a massa especifica dos fluidos de trabalho a area de passagem das
secoes de entrada do dominio computacional avaliado, conforme mostram as equagoes
(2.77) e (2.78). Os valores de vazao massica para os lados quente e frio do trocador de
calor utilizados no presente estudo sdo apresentados através da Tabela 2.4.

No total foram avaliados trés valores de vazdes massicas do fluido de trabalho
referente ao lado quente do trocador de calor combinados a seis valores de vazdes
massicas do fluido no lado frio, totalizando dezoito casos para cada geometria de trocador

de calor analisada.

my, (2.77)
Yo = G Aasey
Pq pass,q

ms (2.78)
'Uf’e = — A )
pf pass,f

onde p, € py representam a massa especifica dos fluidos de trabalho dos lados quente e
frio do trocador de calor respectivamente.

Além da velocidade de entrada, as temperaturas de entrada dos fluidos de trabalho
utilizados na avaliagdo do modelo numérico desenvolvido foram definidas. Em todos os

casos analisados a temperatura de entrada do lado frio, Tf ., € igual a 5°C e a temperatura

de entrada do fluido no lado quente do trocador de calor, Ty ¢, € igual a 10°C
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Tabela 2.3 - Condi¢des de contorno aplicadas aos dominios computacionais.

Localizacao Condi¢ao de contorno

=l A~ "~
Vge = Vgel T Vgel

Tqe = 10°C
Opening
Prer = 0Pa

"})f,e = Uf’ei + Uf‘ej

Ty, = 5°C

Opening
Prer = OPa
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Tabela 2.4 - Vazdes massicas referentes aos lados quente e frio do trocador de calor avaliados no
desenvolvimento do modelo numérico.

Vazao massica do lado quente (kg/h)  Vazdo massica do lado quente (kg/h)

600 200
900 400
1200 600
- 800
- 1000
- 1200

Finalmente, a ultima condi¢do de contorno definida no modelo computacional
aqui apresentado ¢ a condi¢do de simetria, aplicada as extremidades dos dominios
computacionais principais fluido e solido.

Conforme mencionado anteriormente, o presente estudo considerou a analise de
uma porg¢ao de aletas existentes no trocador de calor, sendo assim, a condi¢ao de simetria
impde que o fluxo de calor e o transporte de massa sejam espelhados em relacdo ao plano
onde a condi¢do de simetria seja imposta. Sendo assim, a componente do vetor velocidade

do escoamento normal ao plano de simetria pode ser representado por,

3. = 0. (2.79)

Da mesma maneira, os gradientes de qualquer varidvel normal ao plano de

simetria também podem ser igualados a zero,

09

e

N (2.80)

A Figura 2.14 apresenta as superficies do conjunto aletado onde foram utilizadas
a condi¢@o de contorno de simetria, a cor roxa denota simetria na transferéncia de energia
por meio do dominio sélido e a cor verde representa a simetria aplicada a transferéncia

de massa e energia estabelecida no dominio fluido.
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Figura 2.14 - Superficies do dominio computacional definidas através da condigdo de contorno de
simetria.

Finalmente, nas superficies externas superior e inferior do pacote aletado, definido
pelo dominio computacional so6lido, foi definido a condicao adiabatica, onde nao existe
transferéncia de calor entre as superficies definidas com qualquer meio exterior,
emulando uma situagdo de uso real do trocador de calor, onde este encontra-se isolado
termicamente do ambiente que o cerca. A Figura 2.15 apresenta as superficies submetidas

a tal condicao.

Figura 2.15 - Superficies definidas como adiabaticas no modelo computacional DFC.

Uma vez descritas as consideragdes numéricas, dominios computacionais e
condig¢des de contorno aplicas ao desenvolvimento do modelo DFC de um trocador de
calor de placas aletadas, a proxima etapa ¢ apresentar as varidveis analisadas para o

desenvolvimento do presente estudo.
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2.6. VARIAVEIS DE INTERESSE

O principal objetivo do desenvolvimento da DFC descrita anteriormente ¢ de
permitir a predicao da transferéncia de calor e da perda de carga gerada pelo escoamento
de dgua nos lados quente ¢ frio do trocador de calor e entdo utilizar tais dados no processo
de aprendizagem da Rede Neural Artificial apresentada no Capitulo 3. Para tal, foram
estabelecidas varidveis de interesse referentes ao desempenho termodindmico de um
trocador de calor de placas aletadas, conforme apresentado a seguir.

As principais variaveis observadas diretamente através dos casos avaliados sao
as temperaturas de saida dos fluidos de trabalho no trecho do trocador de calor avaliado,
bem como a perda de carga gerada pelo escoamento de ambas as regides do trocador de
calor analisado. A Figura 2.16 ilustra a vista lateral em corte dos dominios
computacionais avaliados e as localizacdes dos pontos onde sdo avaliadas as

temperaturas, T, s € Ty s ¢ diferengas de pressdo, Ap, € Apy.

ApELP,

' ApEppy
T
v <2 "7
7 P
vie & = v
_ /
4 <3 e=Rvs
7, /i
Vi o> = vy,
i 4l T .
il = Ne=Rviy

. Dominio fluido . Dominio solido Dominio auxiliar

Figura 2.16 - Pontos de avaliacdo das variaveis de interesse em relagdo aos dominios computacionais.

A partir da determinagdo das temperaturas de saida, € possivel estimar a taxa de

transferéncia de calor resultante, como,
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qr +dq
= 1 2.81
2 ’ ( )
qr = meCps(Trs — Tr ), (2.82)
qq = mq Cpq (Tq,e - Tq,s)r (2.83)

onde a média entre a taxa de transferéncia apresentada nos lados quente, q,, ¢ frio, g, do
trecho aletado avaliado.

A partir da taxa de transferéncia de calor apresentada no trecho aletado analisado
¢ possivel estimar os coeficientes de transferéncia de calor convectivos dos lados quente

¢ frio do trocador de calor, a4 € ay, respectivamente,

q
a, = — :
I Ag- (Tq - Tparede,q)
ar = q
! Ay - (Tf - Tparede,f )

(2.84)

(2.85)

onde A, ¢ Ay representam as area de transferéncia de calor dos lados quente e frio do
trecho aletado analisado, respectivamente; T_q e T_q sdo as temperaturas médias do
escoamento nos lados quente e frio do trocador de calor representado pelo dominio
computacional € Tpgredeq € Tparede,r TEPresentam as temperaturas médias das paredes
dos lados quente e frio da unidade de aletas estudada.

Conforme mencionado anteriormente a perda de carga gerado pelo escoamento
nos lados quente e frio do trocador de calor também ¢ uma das varidveis de interesse. A
diferenga de pressao, AP, entre as se¢des de entrada e saida do trocador de calor € entdo

determinada por,

Apg = Fye — Fos (2.86)
Aps = Pre = Py, (2.97)

A apresenta¢d@o do modelo numérico DFC, condi¢gdes de contorno e varidveis de
interesse permitiu a compressao de como serdo obtidos os dados numéricos que serao
utilizados no processo de treinamento da RNA, descrita no Capitulo 3. Ja o processo de
avalia¢ao das malhas computacionais e validagdo do modelo de DFC serdo apresentados

no Capitulo 5.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O processo de otimizagao de trocadores de calor de placas aletadas necessita
verificar dados de desempenho termodinamico do mesmo durante o processo de busca de
uma solucdo otimizada. A cada iteracdo, o conjunto de possiveis solu¢des sdo avaliadas
quanto ao desempenho relativos a transferéncia de calor, perda de carga, massa, custo e
etc.

Visando aumentar a confiabilidade e precisao dos dados utilizados durante o
processo de otimizagdo, o presente estudo avaliou o desempenho de trocadores de calor
de placas aletadas utilizando a DFC apresentado no Capitulo 2. Entretanto, a resolugdo
da DFC em todas as possiveis solucdes consideradas a cada etapa do processo de
otimizacdo demanda elevado tempo de processamento computacional até a convergéncia
da solu¢do. Neste sentido, a utilizacdo de RNA devidamente treinadas, utilizando dados
fornecidos pela DFC, podem garantir precisdo dos resultados de desempenho
termodindmico utilizando uma fragdo do tempo de processamento necessario para
solucdo numérica do escoamento. O presente capitulo apresenta os detalhes da RNA

aplicada no presente estudo.

3.1. SISTEMA NERVOSO BIOLOGICO

Redes Neurais Artificiais sdo aproximagdes de fungdes geradas a partir da
emulacdo do sistema nervoso biologico e da maneira como tal sistema processa
informacgdes ou estimulos externos. Um exemplo de tal sistema ¢ o cérebro humano,
composto por um nimero da ordem de 10! células nervosas, que também podem ser
chamados de neuronios.

A Figura 3.1 ilustra um neurdnio e seus principais componentes. No corpo celular
ou soma, estdo presentes os componentes sub-celulares, como por exemplo o nucleo,
mitocondria e o complexo de Golgi. Emanando do corpo celular, existem diversas
terminagdes fibrosas. Uma destas terminacdes ¢ chamada de Axonio e € responsavel pela
transmissao de sinais em dire¢do a outro neurdnio. As demais terminacdes fibrosas sao
chamadas de dendritos, que direcionais sinais de entrada provenientes de neurdnios
vizinhos até o corpo celular da célula nervosa em questdo. Cada neurénio possui apenas
um axonio e diversos dendritos, que ocorrem em estruturas altamente entrelagadas

chamadas de arborizagdes terminais.
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Figura 3.1 - Célula nervosa e seus principais componentes.

Em relacdo a um neurdénio em particular, outros neurénios que fornecem sinais
sdo chamados de aferentes, enquanto os neurdnios que recebem informagdes sdo
chamados de eferentes. Dendritos de neurdnios aferentes se comunicam com um neurdnio
em particular através de sinapses, que ocorrem nas jungdes entre os dendritos. Em tais
jungdes dos dendritos existem um pequeno espacamento da ordem de 2 - 10~8m entre as
superficies das terminagdes fibrosas chamado de fenda sinaptica, conforme ilustra a
Figura 4.2.

Em situacdo de repouso, em que um neurénio em particular nao recebe qualquer
estimulo, a superficie interna da membrana celular na regido do terminal axonio
encontrasse em uma condicdo chamada de potencial de repouso. Em tal situacdo, a
superficie da terminagdo nervosa apresenta um potencial elétrico negativo em relacao ao
fluido tecidual que a reveste, ou seja, a terminagdo nervosa encontrasse polarizada. Tal
potencial elétrico ¢ gerado pelas vesiculas sinapticas. A membrana plasmatica, tem seu
potencial de repouso regulado pela bomba de sodio, de potassio e pela enzima ATPase,
operacgoes que transportam sddio e potassio em dire¢ao ao interior € ao exterior do corpo
celular. Em consequéncia disto, estimulos externos a célula nervosa permite a passagem
de ions positivos de sddio, despolarizando a membrana celular, carregando a terminagao

do ax6nio com carga positiva.
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Figura 3.2 - Jung¢@o entre a terminagdo de um axdnio e um dendrito aferente.

Como propriedade principal, a membrana celular de um neurénio ¢ capaz de
resistir a determinados valores potenciais elétricos. Quando o estimulo externo induz uma
depolarizagdo acima de um valor critico, a membrana celular rompe sua resisténcia
elétrica induzindo uma corrente elétrica ao longo do neuronio. Este valor de diferenga de
potencial ¢ chamada de “nivel de disparo” e ¢ ilustrado na Figura 3.3. Numa célula

nervosa, os estimulos ocorrem aos milhares de maneira continua, provenientes das

inumeras conexdes com neurdnios vizinhos.

Disparo

potencial
critico

potencial (m-V)

potencial

excitado ’
potencial ]

repouso

tempo (m-s)

Figura 3.3 - Potencial elétrico de um neurdnio em func¢ao do tempo até o valor critico.

Sendo assim, os estimulos podem ser positivos ou negativos, onde a soma de tais

estimulos determina se um neurdénio em particular ird ou ndo disparar um sinal de saida
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ao neurdnio eferente. Cajal (1913) afirma que o processo de aprendizado ¢ a memoria,
sdo determinadas pela forca de determinados padrdes de sinapses entre neurdnios
estimulados através de uma determinada excitagao externa. Assim, o aperfeigoamento de
uma habilidade implica no fortalecimento de um conjunto de sinapses € o aumento da
velocidade de processamento e execugdo das mesmas.

O aprendizado ¢ uma fungdo cognitiva complexa, a qual implica em alteragdes
neurologicas de natureza elétrica e quimica, fato relacionado as sinapses. Através das
sinapses ¢ de sua formagdo, um sistema nervoso “aprende” determinada tarefa,
interagindo com o ambiente que cerca seu respectivo ser.

De maneira analoga, RNA’s fazem uso de etapas de treinamento e aprendizado,
onde a partir de informacdes de referéncias externas, utilizadas como estimulos, sinapses
artificiais serdo reforcadas ou enfraquecidas, a fim de que o resultado de saida do neurdnio
artificias esteja de acordo com o resultado esperado. A seguir sdo descritos em detalhes o

funcionamento, etapas de treinamento das chamadas RNAs.

3.2. DEFINICAO

De acordo com Gurney (1997), RNA ¢ uma rede interconectada de elementos de
processamento simples, chamados de unidades ou nos. Tais elementos emulam o
funcionamento de um neurdnio bioldgico no processamento de informagdes. A habilidade
da rede de processar informagdes ¢ gerida através de pesos, definidos através de um
processo adaptativo de aprendizado, realizado através de metodologias de treinamento.

Em outras palavras, RNAs, assim como sistemas nervosos bioldgicos, aprendem
através de exemplos ou dados de referéncia. Tal fato, demonstra a grande flexibilidade de
aplicagoes utilizando tal metodologia.

De acordo com Jha (2014), redes neurais tém sido largamente utilizadas em uma
ampla gama de aplicagdes onde métodos estatisticos sao tradicionalmente aplicados. Tais
aplicagdes envolvem problemas de classificacdo, regressao e previsao.

Algumas caracteristicas relevantes das RNA sdo:

I.  Apresentam capacidade de mapeamento, identificando padrdes de dados
de entrada e a influéncia destes dados nos valores de saida do problema

avaliado;
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II.  Sao treinadas através de exemplos com dados previamente validados e
conhecidos de um problema antes de serem testadas quanto a sua
capacidade de “inferéncia” em instancias desconhecidas do problema,
identificando novos objetos da avaliagdao antes nao verificados;

III.  S3o consideradas robustas e tolerantes a erros, ndo sofrendo impacto
significativo quando dados de entrada incompletos ou ruidosos sdo
inseridos no modelo;

IV.  Facil implementagdao em processamento paralelo, como consequéncia, a
resolucdo de tais modelos demandam menor tempo de resolugao quando

comparados com modelos de processamento em série.

Apesar de ter havido nos ultimos anos um aumento significativo no interesse pelos
estudos de RNA, a metodologia tem sido desenvolvida ha muitas décadas.

McCulloch e Pitts (1943) desenvolveram modelos de RNA baseados no
funcionamento de neurdnios em sistemas bioldgicos.

Rosenblatt (1958) criou o Perceptron, modelo capaz de aprender e associar valores
de entrada a um dado de saida aleatério. Widrow (1960) desenvolveu um sistema
chamado ADAptive Linear Element ou ADALINE que representava uma RNA de uma
unica camada de neurdnios com funcionamento similar ao Perceptron de Rosenblatt
(1958).

Amari (1967) desenvolveu um procedimento de analise e corre¢do de erro dos
valores de saida reais, utilizados na fase de treinamento da RNA.

Werbos (1974) desenvolveu e aplicou o método de aprendizado de redes neurais
chamado de backpropagation. A metodologia de aprendizado proposta ¢ considerada a
mais conhecida e aplicada em RNAs. Tal metodologia teve como inspiracao o perceptron
proposto por Rosenblatt (1958), porém avaliando RNA de multiplas camadas e diferentes

funcdes de ativagdes. Alguns conceitos sdo discutidos na se¢do a seguir.

3.3. FUNCIONAMENTO

Basicamente, uma rede neural artificial pode ser representada de maneira genérica
conforme mostra a Figura 3.4, sendo composta pelo vetor de entrada, pelas camada(s)
oculta(s), onde ocorrem as sinapses e finalmente, a camada de saida, onde ¢ gerado o

vetor com os resultados de saida, gerados pela RNA.
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Figura 3.4 - Estrutura genérica de uma RNA.

Uma RNA pode ser formada por centenas de unidades nervosas, nds ou neurénios,
e sdo conectados por coeficientes chamados de pesos. Tais elementos e seus respectivos
pesos constituem a estrutura neural, organizada em camadas, conforme ilustra a Figura

3.5.

(3] .

n TE Sinal

WX & » de

=1 d
| T saida

Axo6nio Sinapse

Dendritos

Corpo celular

Figura 3.5 - Fluxo de funcionamento de uma rede neural artificial.

A capacidade e robustez de solucionar problemas complexos vem do fato das
RNA’s conectarem os neurdnios em uma grande rede. Cada elemento de processamento

possui dados de entrada multiplicados pelos pesos, W,, um peso para cada valor do vetor
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de entrada, x,,. Os valores utilizados no vetor peso sdo pardmetros ajustaveis. Assim, o
comportamento da RNA ¢ determinado por fungdes de transferéncia influenciados pelos
dados de entrada ajustados através dos neuronios adjacentes, regras de aprendizado e pela

arquitetura da rede formada por todos os neurdnios existentes no modelo.

Figura 3.6 - Formacao do sinal de ativagdo da unidade logica.

O vetor de entrada, x,,, multiplicado pelo vetor peso ajustado, w,, tem seus valores
somados ¢ a esta soma da-se o nome de ativagdo do neurdnio ou sinal de ativagao,
conforme ilustra a Figura 3.6. O sinal de ativagao entdo ¢ inserido na chamada funcao de
ativacdo. Assim, caso o sinal de ativagdo seja superior ao valor minimo necessario para
ativacdo, a unidade celular artificial gera como resultado dados de saida do neurénio em
questdo. A Figura 3.6 ilustra o vetor entrada [xq, x5, ..., X, ], vetor peso [wy, Wy, ..., wy],
bem como o sinal minimo para ativagdo do corpo celular e geracdo dos dados de saida. A

equacdo (3.1) demonstra tal condigao.

n
Z W x, > 0, (3.1)
i=1

Através da Figura 3.6 ¢ possivel verificar que a funcdo de ativagdo responde de

maneira instantanea ao sinal de ativacdo, sem qualquer relacdo com o tempo, enquanto
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neurdnios bioldgicos apresentam respostas dependentes do tempo e espago, gerando
sinais em padrdes de disparos de frequéncia fixa, podendo ocorrer em intervalos definidos
entre sequéncias dos mesmos, ao invés de simplesmente disparar um unico pulso de valor

fixo.

—

-entrada

Saida=1/(1+e ) Saida=tanh(entrada/2)
(a) (b)
Saida=+1, entrada > 0 Saida=+1, entrada > 0
=-1, entrada <0 =0, entrada <0

© (d)

Figura 3.7 - Fungdes de ativagdo ndo-lineares aplicadas em RNA.

Ja no modelamento da RNA, os disparos subsequentes sao representados de
maneira continua e a resposta do neurdnio depende da funcao de ativacao utilizada no
modelo. Konar (2000) apresenta uma série de fungdes de ativacdo disponiveis na
literatura, conforme mostra a Figura 3.7.

Na Figura 3.7 (a), € ilustrado o comportamento da fungdo de ativagdo sigmoide;
em (b) tem-se a funcdo tangente hiperbolica; (c) ilustra a ativagdo de sinal através da
funcao sigmum e em (d), ¢ ilustrado a funcdo degrau, de ativacdo instantanea.

A etapa seguinte de operacdo da rede neural ¢ balancear ou ajustar os valores
existentes do vetor peso, em funcdo do erro entre os valores de saida obtidos através da

rede e os valores de referéncia. Tal operagao ¢ chamada de treinamento ou aprendizado.
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O processo de aprendizado de uma RNA pode ser classificado de maneira geral
em trés categorias: nao supervisionado, por reforco e supervisionado.

O processo de aprendizagem nao supervisionada se demonstra util em problemas
de reconhecimento, onde padrdoes dos dados de saida sdao desconhecidos. A RNA ¢
modelada de maneira que o vetor peso seja ajustado automaticamente e iterativamente até
que um equilibrio seja obtido e os valores dos pesos convirjam para valores constantes.
O ajuste do vetor peso gera um conjunto de valores para um padrdo de valores de entrada.
Entre os tipos de aprendizado ndo supervisionado mais comuns encontrados na literatura
estao as RNA de Hopfield e RNA de memoria associativas e cognitivas.

J& o aprendizado por refor¢o se enquadra como um processo de treinamento
intermediario entre as metodologias que fazem ou ndo uso da supervisdo no aprendizado.
Em tal metodologia de aprendizado o ajuste dos vetores peso gera respostas por parte do
modelo, o qual refor¢a alteragdes positivas e “castiga” atividades negativas ao ajuste dos
valores dos pesos. O processo repete-se de maneira iterativa até que o vetor peso nao
apresente variacao dos valores que o compdem.

Finalmente, no aprendizado supervisionado, a rede neural artificial demanda um
“treinador”, que insira tanto o vetor de entradas quanto o vetor de saida da RNA, ou seja,
faga uso de valores de saida de exemplos, para referéncia e avaliagdo de erro. Em fun¢ado
dos dados utilizados no treinamento e a resposta fornecida pela RNA, sdo feitos ajustes
nos valores do vetor peso, de maneira a minimizar o erro entre o vetor saida artificial e a
saida de referéncia. Entre os métodos de aprendizado supervisionados mais comuns
disponiveis na literatura, destaca-se a metodologia backpropagation, apresentado por
Werbos (1974) e aplicada em RNAs de estrutura feedforward, configuracao ilustrada
através da Figura 3.8.

Durante o treinamento realizado pelo método backpropagation, a RNA ajusta os
valores dos pesos através do método do gradiente descendente. Inicialmente, um vetor
input € introduzido a rede, em seguida a informacao proveniente do vetor input ¢ passada
através das camadas intermediarias que formam a rede neural. Como resultado, a RNA
gera um vetor output. No segundo passo, o vetor output gerado pela RNA ¢ comparado
ao vetor saida desejado ou alvo. Caso os vetores output nao coincidam, ou seja, nao
apresentem igualdade em seus respectivos valores, o erro ¢ calculado.

O erro ¢ entdo propagado em direcdo a camada de entrada da rede neural e os
pesos das conexdes das unidades neurais sao modificados em fung¢do do erro apresentado,

verificando a derivada do erro em fun¢do dos valores da saida prevista pela rede,
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buscando minimiza-lo. A corre¢do dos pesos O processo repete-se até que o nivel de

precisdo ou erro exigido pelo modelo numérico seja atendido.

Pesos de conexio das ;
camadas escondidas (B;,,) :
A :

y. Y

= Pesos de conexdo
: da camada :
. de entrada (W)
: % :

...........................................................................................

Camada de k camadas ocultas Camada
entrada de saida

Figura 3.8 - Estutura de uma RNA feedfoward.

De acordo com Jana et al. (2018) o método de aprendizado supervisionado
backpropagation tem sido aplicado nos mais diversos campos de estudo da ciéncia,
incluindo andlises de sinais, problemas de classificagdo e regressdes considerando as
relagdes lineares ou nao entre as variaveis interdependentes. Kumar et al. (2019)
considerou métodos de aprendizados baseados no processo backpropagation como
objetos de estudo mais relevantes na area de redes neurais.

Entretanto, como revés, o método backpropagation apresenta algumas
desvantagens. Rumelhart et al. (1986) ressaltou a possibilidade do algoritmo de
treinamento backpropagation convergir para valores de peso em minimos locais. Huang
et al. (2006) relatou que o processo de ajuste dos pesos, minimizando o erro entre as
saidas da rede e o vetor saida de referéncia, pode ser demasiadamente lento, podendo
consumir até mesmo dias de processamento, limitando sua aplicagao.

Neste sentido, Pao e Takefuji (1992) e Pao et al. (1992) desenvolveram uma nova

classe de redes neurais artificiais, chamadas de Random Vector Functionally Linked ou
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RVFL. A seguir sdo apresentados os detalhes da RNA RVFL bem como sua

implementa¢ao no presente estudo.

3.4. REDES NEURAIS RANDOM VECTOR FUNCTIONALLY LINKED

De acordo com Hornik (1989), Igelnik (1995), Leshno (1993) e Park e Sandberg
(1991), RNA de camada oculta tnica tem sido aplicadas com sucesso na resolucao de
problemas de classificacdo e regressdo, apresentando caracteristicas de aproximagao
universal. Conforme mencionado anteriormente, métodos convencionais de aprendizado,
como por exemplo o método backpropagation, podem apresentar desempenho
insatisfatorio em relagao a velocidade de convergéncia dos valores de peso, convergéncia
para minimo local ou ainda sensibilidade a parametros como por exemplo a taxa de
aprendizado.

Redes neurais RVFL, de estrutura ilustrada através da Figura 3.9, representam
uma variante das chamadas RNA funcionalmente ligadas, onde o vetor de entradas possui
ligagdo direta com o vetor de saidas. Entretanto, a RVFL introduz valores aleatorios para
os pesos entre a camada de entradas e a camada oculta, mantendo-os fixos durante o

processo de otimizado.

. Camada oculta

’/‘ } Wy

,}Mf:df,' o
.. O (j O Camada de entrada
XN

Figura 3.9 - Estrutura da RNA RVFL.

Através da estrutura da RNA apresentada através da Figura 3.9, arede RVFL pode

ser definida através de,
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L
fGon B = ) B~ g -y + by, (2)
k=1

onde B = [By, Bz, ..., B] € RE representa o vetor peso para a camada de saida, x € R%
representa o vetor de entradas da RNA, wy, € R e wy, € R representam os pesos entre a
camada de entrada até a camada de saida e camada oculta, respectivamente. Finalmente,
d representa o numero de entradas, e g( ) representa a fungdo de ativagdo utilizada na
RNA.

Conforme mencionado anteriormente, no método RVFL assume valores
aleatorios para wy, e by, de maneira independente ao vetor entrada e num intervalo definido
entre [—S, S], onde S representa um parametro a ser definido durante a etapa de ajuste da
RNA, conforme descreve Zhang e Suganthan (2016). Ja o vetor peso entre a camada
oculta e a camada de saida, 5} ¢ o Gnico parametro a ser determinado durante o processo
de aprendizado da RNA. Qiu ef al. (2018) afirma que o método dos minimos quadrados
apresenta boa eficacia na determinacao de 55 aplicado a forma nao iterativa do método
RVFL. Por tal motivo, o presente estudo determinou o vetor peso da camada de saida

através da seguinte maneira.
B = (HTH)"'H'Y, (3.2)

onde H ¢ amatriz Hessiana, e Y € o vetor saida alvo ou de referéncia utilizado no processo

de aprendizado do modelo.

3.5. PROCESSO DE APRENDIZADO

Uma vez apresentados o processo de aprendizado da RNA RVFL, a presente se¢ao
dedica-se a detalhar o processo de treinamento realizado no desenvolvimento do presente
estudo. Conforme mencionado anteriormente os dados numéricos obtidos através da DFC
sdo utilizados na presente etapa do estudo desenvolvido para em seguida aplicar a RNA
devidamente treinada no processo de otimizacao de trocadores de calor de placas aletadas.

O algoritmo de treinamento RVFL aplicado na anélise de trocadores de calor foi

implementado no software Matlab 2018b e baseado no trabalho apresentado por Zhang e
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Suganthan (2016). A seguir sdo apresentados os parametros de ajuste considerados no

processo de treinamento bem como os dados de entrada e saida utilizados.

3.5.1. PARAMETROS DE AJUSTE

Conforme apresentado anteriormente, o algoritmo de aprendizado RVFL ¢ um
método de treinamento ndo iterativo e uma de suas principais vantagens ¢ baixa
quantidade de parametros de ajuste para seu correto funcionamento. Entre tais parametros
pode-se citar: fungdes de ativagdo, método de determinagao do vetor peso e bias € nimero
de neurdnios.

Conforme descrito anteriormente, o processo de obtencdo dos vetores peso da
camada oculta bem ¢ realizado através do método dos minimos quadrados, recomendado
por Qiu et al. (2018). Em relagdo as fungdes de ativacdo, o presente estudo avaliou nove
diferentes fungdes para entdo optar pela escolha da funcao de ativacdo que apresentasse
melhor desempenho. A Tabela 3.1 apresenta as fung¢des de ativacdo consideradas no
processo de desenvolvimento da RNA RVFL, onde foi escolhida a funcao de ativacao de

maior precisao.

Tabela 3.1 - Fungoes de ativagdo avaliadas no processo de aprendizagem da RNA.

Funcao Formulacao

Sigmoide y = ;_
1+e™*

Seno y = seno(x)

Hardlim y = (sign(x) + 1)/2)

Tribas y = max (1 — |x|,0)

Radbas y = e

Sign y = sign(x)

Sech y = ex-l‘—zﬁ

atan y = arctan (x)

ReLU y = max (0, x)

Além da avaliagdo de qual funcdo ativagdo se adequa melhor ao estudo

desenvolvido, o numero de neurdnios na camada oculta também foi avaliado. Os
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resultados obtidos em fun¢do das fun¢des de ativacdo ¢ numero de neurdnios sao
apresentados no Capitulo 5 e avaliados considerando métricas de verificagdo de erro. A
seguir sdo apresentados os dados de entrada e saida utilizados no processo de treinamento
e avaliagao da RNA RVFL utilizada no processo de otimizacao de um trocador de calor

de placas aletadas.

3.5.2. DADOS DE ENTRADA E SAIDAS ESPERADAS

A RNA RVFL desenvolvida no presente estudo possui objetivo principal de
estimar dados de desempenho termodinamicos de trocadores de calor de placas aletadas,
substituindo assim equagdes analiticas ou empiricas que por muitas vezes sao
desenvolvidas considerando hipdteses simplificativas ou limitadores em relacdo a sua
aplicacdo. Sendo assim e conforme apresentado anteriormente, a RNA RVFL fez uso dos
dados obtidos numericamente através da DFC devidamente validado. Como variaveis de
entrada utilizadas na RNA desenvolvida, foram estabelecidos nova parametros sendo
estes geométricos e de operacao do trocador de calor. A Tabela 3.2 apresenta uma relagao

dos parametros de entradas utilizados bem como a faixa de valores utilizada.

Tabela 3.2 - Dados de entrada utilizados no desenvolvimento da RNA RVFL.

Variavel Faixa de verificagdo

N, 2<N,<5 €%

N 1<N;<4 €Z

1 (m) 0,00225 <1<0,00375 € R;
H (m) 0,00225 < H < 0,00375 € R;
2 s (m) 0,0063 <2-5s<0,0105 € R;
Wr (m) 0,1134 < Wy £0,189 €R;
Hr (m) 0,38925 < Ht £ 0,64875 € R;
mg (kg/h) 600 <mgy <1200 € R;
m¢ (kg/h) 200 <m¢ <1200 € R;

Em se tratando dos dados de saida, foram definidos um total de quatro variaveis,

sendo estas o coeficiente de transferéncia de calor convectivo dos lados quente e frio, a4

€ ay, respectivamente, bem como valores de perda de carga também dos lados quente e
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frio, Ap, e Apy.respectivamente, divididos pela altura do trocador de calor, Hr, gerando
valores de perda de carga linear. Tal artificio torna possivel a extrapolacao do diferencial
de pressao gerada pelos escoamentos em diferentes valores de Hy.

O presente estudo adotou uma abordagem chamada de Multiple Inputs Single
Output (MISO), conforme apresentado em Erdogan e Gulal (2009), em relacdo a obtencao
das saidas obtidas via RNA. Em tal abordagem, cada varidvel definida como saida ¢
determinada individualmente, ou seja, para cada saida uma RNA ¢ treinada
individualmente, totalizando quatro RNA independentes treinadas especificamente para
cada variavel de saida. A utilizagdo do MISO permitiu reduzir consideravelmente o
nimero de neurdnios existentes na camada oculta, consequentemente diminuindo a
demanda por capacidade computacional.

Conforme mencionado anteriormente, os dados das variaveis de saida foram

obtidos via DFC e sdo descritos na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 - Dados de saida utilizados através na RVFL.

Variavel Faixa de verificagao
ay (kW/m? - K) 1,124 < a4 < 3,535 €R;
ar (kW/m? - K) 0,586 < af < 4,467 €R;

qu,linear (kPa/m) 0,428 < qu,linear < 13,783 € ]R;

Apf,linear (kPa/m) 0,140 < Apf,linear < 44,759 € R;

O Capitulo 5 apresentard uma analise dos dados de entrada e saida utilizados no
desenvolvimento da RNA desenvolvida, bem como introduzird uma anélise de projeto de
experimentos, utilizada na determinagdo do nimero de experimentos necessarios para o
correto treinamento da RNA, considerando a sensibilidade dos dados de saida em relagao

as variaveis de entrada definidas.
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4. ALGORIMO DE OTIMIZACAO EVOLUTIVO DE MULTIPLOS
OBJETIVOS

Durante o projeto de equipamento, produto ou processo, o engenheiro projetista
deve lidar ou gerenciar diversas decisdes de projetos. Tais decisdes envolvem minimizar
o esfor¢o ou custo e maximizar os beneficios desejados. Em grande parte de processos de
engenharia, o custo e o beneficio podem ser expressos através de fungdes dependentes de
certas variaveis. Sendo assim, otimizacdo pode ser definida como o processo de
determinar uma solu¢do ou um conjunto de solu¢des em que determinadas fungdes
avaliadas apresentem valores maximos ou minimos.

Em termos praticos, a otimizag¢do permite reduzir o custo de processos dos mais
diversos tipos, custo de fabricacao de produtos ou operagdes, permitindo que parametros
de projeto de um componente seja determinado especificamente para a aplicagdo em
questao.

Processos de otimizagdo podem ser classificados em relagdo ao nimero de
fungdes a serem otimizadas, chamadas de funcgdes objetivo: otimizagdo mono-objetivo,
quando ha apenas uma funcdo objetivo; multi-objetivo, quando sdo otimizadas
simultaneamente duas ou trés fungdes e otimizacdo de multiplos objetivos, quando
deseja-se otimizar quatro ou mais fungdes objetivo, conforme apresentado por Ishibuchi
et al. (2008).

A medida que o nimero de funcdes e varidveis envolvidas no processo aumentam,
a dificuldade em se determinar o conjunto de solugdes 6timas também se eleva. Neste
contexto surge a necessidade de implementar técnicas matematicas e computacionais que
tornem o processo de otimizag¢dao mais rapido e eficiente.

Em casos de otimizagdo mono-objetivo, o algoritmo de otimizacao definido busca
obter a maximiza¢do ou minimizacdo para uma Unica funcdo objetivo, conforme
mencionado anteriormente. J4 em processo de otimiza¢do envolvendo mais de uma
func¢do objetivo, as fung¢des sdo, em sua maioria, conflitantes e ndo ¢ possivel determinar
um maximo ou minimo global simultdneo em relagdo a todas as funcgdes avaliadas. Em
tais situagdes, o processo de otimizacdao gera um conjunto de solugdes otimizadas
superiores ao restante das solugdes possiveis existentes no espago de busca quando
consideras todas as fungdes. Tais solugdes ndo podem ser melhoradas em relagdo a
qualquer fungdo objetiva sem que a consequéncia seja um prejuizo em relagdo as demais

funcdes objetivo definidas. A este conjunto de solug¢des superiores sdo chamadas de
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solucdes Otimas de Pareto, ou solugdes nao-dominadas, conforme apresentado por
Chankong e Haimes (1983). As demais solucdes existentes no campo de busca recebem
o nome de solu¢des dominadas.

O conceito de “dominancia” ¢ utilizado de maneira a proporcionar uma
comparacao justa entre as varias fungdes objetivos avaliadas durante um processo de
otimizag¢do multi ou de multiplos objetivos, conflitantes por natureza. Considerando dois
individuos ou solucdes de uma mesma populagdo, diz-se que a solucdo “a” domina a
solucdo “b” quando os objetivos avaliados em “a” ndo apresentam nenhum valor inferior
aos objetivos avaliados em “b”. Ao final da avaliacao dos individuos de uma determinada
populacdo, as solugdes sdo segregadas como pertencentes ao grupo das solugdes nao
dominadas e solu¢des dominadas.

Uma vez que as solugdes 6timas de Pareto sdo superiores a qualquer outra solugao
existente no campo de busca, qualquer uma destas ¢ factivel de ser aceita como solugdo
6tima do problema avaliado. Sendo assim, a escolha por uma determinada solugdo de
Pareto, depende de fatores como o conhecimento do engenheiro projetista ou algum
critério de escolha determinado.

De acordo com Deb e Kalyanmoy (2001), problemas de otimizagao multi-objetivo
ou de multiplos objetivos possuem suas fungdes objetivo sujeitas a restrigdes de
igualdades e desigualdades. Isso significa afirmar que o processo de otimizagdo busca
encontrar um conjunto de solucdes que nao violem tais restricdes previamente
estabelecidas e a0 mesmo tempo representem seus respectivos maximos ou minimos em

relacdo as fungdes objetivo. De maneira geral, tais problemas podem ser definidos

conforme segue,

minou max f,(x). m=1,..,. M
s.a. gix)<a j=1,..,]

h,(x)=b w=1,. W
ximi”le-Sximax i=1,..,N

b

A formulacdo acima define um problema de otimizagdo multi-objetivo com N
variaveis, M funcdes objetivo, | restricdes de desigualdade e I restri¢des de igualdade.

Finalmente, para cada variavel x; otimizagao sdo definidos valores méximos € minimos,

max

1% e x™", respectivamente.
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Atualmente, diversos algoritmos de otimizacdo estdo disponiveis na literatura,
incluindo algoritmos que fazem uso da computacao evolucionaria. A razao principal pelo
desenvolvimento e aplicacdo de algoritmos evolucionarios estd no fato de que tais
métodos sao capazes de avaliarem multiplas solu¢des de Pareto em apenas uma rodada
de otimizagdo. Além disso, tais algoritmos operam através de uma populacao de solugdes
para cada iteracao do algoritmo, as quais ocupam todo espaco de busca do problema,
mantendo a diversidade de solucdes.

O presente estudo foca na aplicagao de um algoritmo de otimizagao evolutivo de
multiplos objetivos aplicado em um trocador de calor de placas aletadas. De acordo com
Ribeiro (2016), Algoritmos Evoluciondrios (AE) apresentam como principal
caracteristica operar através de populacdes de pontos capazes de evoluirem, de maneira
paralela, até formarem um conjunto de solu¢des dtimas.

Abraham e Jain (2005) afirmaram que algoritmos de otimizagdo, sendo estes
mono ou com multiplos objetivos, baseados no processo evolutivo operam basicamente
através de seis passos, sendo estes: inicializacdo do algoritmo; geracdo da primeira
geragdo da populacdo de solucdes possiveis dentro do espaco de busca; avaliagdo da
geragao corrente de solugdes; caso a populacao de solugdes atenda aos critérios de parada
do algoritmo o processo de otimizacdo ¢ encerrado, caso contrario a populacdo de
solucdes ¢ “reproduzida”, podendo utilizar artificios de incentivo a diversidade de
solucdes. A nova geracao de solugdes ¢ entdo avaliada e o processo repete-se até que os
critérios de escolha das solucdes otimizadas sejam atendidos. O processo de

funcionamento bésico dos algoritmos evolucionarios ¢ ilustrado na Figura 4.1.

Inicializacgio
da Avaliacdo

Solucio

final? Parada

Inicio populagido (fitness)
inicial

Reproducio

Figura 4.1 - Fluxograma de funcionamento de algoritmos de otimizacao evolucionarios.

Entre os algoritmos evolucionarios ou evolutivos disponiveis na literatura de

otimiza¢do multi-objetivos pode-se citar o método Non-dominated Sorting Genetic
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Algorithm 111 ou NSGA-III, variacdo do NSGA-II que sera adotado neste estudo e ¢

detalhado a seguir.

4.1. NON-DOMINATED SORTING GENETIC ALGORITHM 111

O algoritmo de otimizagao NSGA-III, proposto por Deb e Jain (2014a) e (2014b)
foi desenvolvido como uma evolucdo do NSGA-II, proposto por Deb et al. (2002).
Utilizando o conceito de dominancia de Pareto, apresentado anteriormente, o algoritmo
proposto pelos autores apresenta uma nova abordagem de manutengdo da diversidade das
solugdes geradas a cada iteragdo. Tal abordagem utiliza o conceito de pontos de
referéncia.

A introdugdo dos pontos de referéncia utilizados no NSGA-III gera um conjunto
de pontos no espago de busca do processo de otimizagdo onde tais pontos buscam guiar
o processo de geracdo de novas solugdes, melhorando a diversidade e convergéncia do
conjunto de solugdes otimizadas pelo algoritmo. A geragao dos pontos de referéncia pode
ser realizada de maneira estruturada automaticamente ou podem ser fornecidos pelo
engenheiro projetista executando o processo de otimizagao.

A disposi¢do estruturada dos pontos de referéncia proposta por Das e Dennis
(1998), posiciona pontos de referéncia em um hiperplano normalizado simplex unitario
de dimensdo (M — 1), onde M representa o numero de fungdes objetivo otimizadas,
igualmente inclinado em direcdo a todos os eixos representantes das fungdes objetivos a
serem otimizadas, conforme ilustra a Figura 4.2. Os eixos sdo entdo divididos em p

se¢Oes, onde o niimero total de pontos de referéncia, Hy.r, €em um problema € definido

cComo:
M+p—1
Href=< p ) 4.1)

A Figura 4.2 ilustra a abordagem proposta por Das e Dennis (1998), um problema
considerando trés funcgdes objetivo, M = 3, os pontos de referéncia criam um tridangulo
de vértices definidos nas coordenadas (1,0,0), (0,1,0) e (0,0,1). Considerando entdao quatro
divisdes entre os vértices do hiperplano, onde p = 4, tem-se um total de quinze pontos

de referéncia. Como os pontos de referéncia estao distribuidos por todo o espago de busca
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definido, as solugdes obtidas também serao distribuidas nas proximidades da fronteira de

Pareto, garantindo diversidade de solu¢des otimizadas.

Ponto de referéncia

Hiper plano normalizado

f(x) 1 1 £,(x)

Ponto ideal

Figura 4.2 - Definicao do hiperplano contendo os pontos de referéncia do NSGA-III.

Deb e Jain (2014) ressaltaram que problemas de dimensdes elevadas, um niimero
elevado de pontos de referéncia pode ser definido, dependendo do espagamento, p,
definido. Neste sentido, sugeriram a geracdo de uma camada dupla de pontos de
referéncia, posteriormente combinadas.

Uma vez gerados os pontos de referéncia, o NSGA-III entdo cria a populagao
inicial de solugdes, dando inicio ao processo basico de funcionamento de algoritmos
evolucionarios apresentado na Figura 4.1, entrando no laco principal, conforme mostrado

em Ribeiro (2016) e detalhado através do Algoritmo 1.

Algoritmo 1 — Geragao de populagoes

Entrada: H,.; pontos de referéncia estruturados; Popula¢do de tamanho Ny ,p;
maximo de geragdes Nyep

Saida: Populagao P;.

: Inicializagao;

: t = 0; contador de geragdes da populagao de solugdes
: P¢; inicializa a populag@o de tamanho Ny,

: avaliacdo dos individuos (P)

: classificagao das solu¢des nao dominadas (P;);

: repeticao

: Pgo; = torneio(P;);

: Pryp = recombinagdo(Ps,;);

: avaliagdo dos individuos (Prjipes);

Py = Prijpos U P;

10: classificag¢do das solugdes nao dominadas(P;);

Numero

O 0 1O WL B W —
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11: Ppyq1= selec@o(F, Py, Npop);
12:t=t+1
13: até t = Ngep

Apo0s a geragdo da populagdo de filhos, Prjp, , pelos operadores de cruzamento e
mutacao, o algoritmo tem a fase de sele¢dao. A sele¢ao une as populagdes de pais e filhos
em uma popula¢do com 2N, individuos. As solugdes sdo classificadas em relagdo a sua
dominancia, onde a primeira fronteira ¢ formada pelas solu¢cdes nao dominados por
nenhuma outra solucdo. A segunda fronteira ¢ formada pelas solu¢des dominadas apenas
por individuos da primeira fronteira e assim sucessivamente. O processo de selecdo e

classificacdo das fronteiras ¢ apresentado através dos Algoritmos 2.

Algoritmo 2 — Selecio e classificacio de fronteiras

Entrada: H,.r pontos de referéncia estruturados Z° ou fornecidos pelo usuario Z¢,
populacao “pai”P;.

Saida: P, + 1.

1:S: =0,i=1;

2: Q; = Cruzamento com crossover + mutacao de P;;
3:Ry = P UQy;

4: (F,Fy, ..., F)) = Ry;

5: repeticao

6:S;= S;U Fei=i+1;

7: enquanto |S;| = N;

8: F; = Fj;

9:se ||S;| = N entao;

10: P, 1 = S;, pausa;

11: caso contrario;

12: Pryq :U};i F;

13: F: K = N — |Peyql;

14: Normalizagdo das fungdes objetivo e criagdo do conjunto de pontos de referéncia Z”;
15: Associagdo de cada solugdo s de S; com um ponto de referéncia;

16: Geragao dos nichos dos pontos de referénciaj € Z": p; = Yqcs,; Fl((n(s) =j)?1:0)
17: Escolha individual de K membros de F; para construcdo de Py, 1;

18: fim

A populagdo resultante do processo de selegdo tem Ny, individuos, formada por
solugdes classificadas em sucessivas fronteiras F. Entretanto, a inclusdo de todos os

individuos de uma nova fronteira extrapolaria o valor de Ny,,. Sendo assim, os demais

op-

pontos devem ser selecionados estimando um ponto ideal da populagdo corrente S;,
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identificado como z™™ onde i = 1,2, ..., M, avaliado para cada fungdo objetivo. Sendo

assim, o ponto ideal ¢ definido como,
> min _min min
Z = (21 JZy 0 e Zy ) 4.2)

Em seguida, cada valor da solucdo da populacao S; ¢ transladada através da

subtracdo de f; e z;™", tal como,

fl () = fi(x) — z™™, (4.3)

Na sequéncia, através de f;' (x) sdo determinados os pontos extremos de cada fungio
objetivo avaliada e proximos aos eixos. Tais pontos sdo chamados de z"** ¢ com o
conjunto de M pontos extremos ¢ definido um novo hiperplano, cujo pontos de
interceptacdo aos eixos do espago de busca sdo chamados de a;. Uma vez definido os
valores de a; através do novo hiperplano, torna-se possivel normalizar os valores das

funcdes objetivo. A Figura 4.3 ilustra a defini¢ao do novo hiperplano

fi ()

a;

fit(x) = (4.4)

f' 1

Figura 4.3 - Pontos extremos e hiperplano do NSGA-III.
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Uma vez definido os valores de a; através do novo hiperplano, torna-se possivel
normalizar os valores das fungdes objetivo. O processo de normalizagdo ¢ apresentado

através do algoritmo 3.

Algoritmo 3 — Processo de normalizacio
Entrada: S, , conjunto de pontos estruturados Z° ou fornecidos pelo usuario Z¢;
Saida:f™, Z" (pontos de referéncia no hiperplano normalizado).

l: paraj = 1 até M;

2: Determinar ponto minimo: zjmi" = Mingeg, £ (5);

3: Translagao das fungdes objetivos: f/(s) = f;(s) — iji";
4: Determinagdo dos pontos maximos: z"**, j = 1,..., M;
5: fim de para;

6: Determinagdo dos pontos de intersecgdo a;, j = 1, ..., M;

7: Normalizagdo das fungdes objetivo f,,;

8: se Z% ¢ fornecido, entdo;

9: Mapear os pontos do conjunto Z¢ e armazena-los no conjunto Z";
10: caso contrario;

11: Z"=1Z5

12: fim;

Conforme apresentado por Ribeiro (2016), apds o processo de normalizagdo ser
concluido, os individuos da solucao corrente sdo associados aos pontos de referéncia
mais proximos da reta de referéncia que passa pela origem e pelo ponto 7. Entdo, para
cada ponto de referéncia € definido um contador de nicho p;, que representa a quantidade
de individuos associados a um determinado ponto de referéncia. Tais individuos ja
compdem a populagdo da proxima geracdo. O restante da populacdo ¢ definida
estabelecendo o valor minimo de p;.

Finalmente, verifica-se entdo quantos individuos da fronteira ndo dominada
corrente estdo associados a um determinado ponto de referéncia. Se houver um ou mais,
o individuo que se encontra a menor distancia ¢ selecionado.

Ribeiro (2016) ressalta que o operador do NSGA-III prima por preservar o uso
das relacdes de dominancia para selecionar os individuos. Quando a escolha pelo critério
da dominancia ndo € possivel, o algoritmo passar entdo a considerar o contador de nicho.

Na metodologia NSGA-III, o elitismo entre os individuos componentes da
populagdo ¢ fortemente reforcado e a selecao de cada uma das solugdes otimizadas busca
manter a diversidade ao longo de todo campo de busca, especialmente nas regides
proximas aos pontos de referéncia existentes. De acordo com Deb e Jain (2014), o

algoritmo opera com o nimero total de individuos, N, muito préoximo do niimero de
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pontos de referéncia, H. Tal fato, reduz o tempo de processamento requerido pelo
algoritmo, uma vez que a formagdo da fronteira de Pareto ocorre sempre nas
proximidades dos pontos de referéncia.

Da mesma forma como ocorre no NSGA-II, a metodologia NSGA-III nao
necessita de nenhum ajuste de parametro além dos parametros existentes no algoritmo
genético basico, como por exemplo, nimero de individuos da populacdo, critério de
parada, probabilidade de cruzamento e mutacdo. O niimero de pontos de referéncia, H,
nao ¢ um parametro do algoritmo e ¢ vinculado diretamente ao tipo de problema
analisado, incluindo o numero de individuos da populagado, N.

A seguir sdo detalhados o processo de otimizacdo de um trocador de calor de
placas aletadas implementado, bem como suas respectivas fungdes objetivo e restri¢des

de otimizagao.

4.2. FUNCOES OBJETIVO

Uma vez apresentados os detalhes do método de otimizagao de multiplos objetivos
NSGA-III, sdo introduzidas as fun¢des objetivo utilizadas no desenvolvimento do
presente trabalho. No total, quatro func¢des objetivo foram estabelecidas no processo de
otimizacdo, fato que caracteriza um processo de otimizagao de multiplos objetivos,
conforme apresentado em Ishibuchi et al. (2008), sendo estas; maximizacdo da
efetividade termodinamica; minimizacdo do volume do trocador de calor e da perda de

carga do lado quente e frio do trocador de calor. As fungdes objetivo sdo avaliadas como,

1- exp{—NTU[l - (Cmin/Cmax)]}

&= , 4.5

1 = (Crin/ Cimax)exp{—NTU[1 — (Cpyin/ Cinax)1} ( )
VT = LT - WT : HT, (46)
qu = Aplinear,q " Hr; 4.7)
Apf = Aplinear,f “Hr; (4.8)

onde ¢ ¢ a efetividade, descrita no Capitulo 2; Vgt representa o volume do trocador de
calor, funcdo de Lt representa a largura do trocador de calor, Wg representa a
profundidade e Hy representa a altura total do pacote aletado.

A Figura 4.4 ilustra de maneira geral as variaveis otimizadas e também os

parametros geométricos utilizados na fungao objetivo referente ao volume do trocador de
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calor. JA Apjinear,q € APlinear,r T€Presentam os valores da perda de carga linear dos lados

quente e frio do trocador de calor, respectivamente.

Figura 4.4 - Ilustragdo dos parametros geométricos otimizados.

Conforme apresentado anteriormente, os valores referentes a perda de carga linear
dos lados quente e frio, utilizados na determinagdo da perda de carga total de ambos os
lados sdo obtidos através da RNA RVFL apresentada no Capitulo 3. J& os valores dos
coeficientes de transferéncia de calor convectivos, para ambos os lados do trocador de
calor, s@o aplicados na determinagdo da efetividade, conforme apresentado no Capitulo 1
e obtidos via RNA RVFL.

Sendo assim, o processo de otimiza¢dao aqui apresentado buscou maximizar a
efetividade, ¢, garantindo o maximo desempenho termodindmico do trocador de calor;
minimizagdo do volume do equipamento, garantindo redu¢do de custo de manufatura do mesmo,
uma vez que a necessidade de matéria prima para sua confeccdo é reduzida; e minimizacéo das
perdas de carga de ambos os lados do trocador de calor, reduzindo a poténcia de bombeamento

necessaria para a manutengao da vazao massica estipulada em projeto.

4.3. RESTRICOES DOS PARAMETROS OTIMIZADOS

No processo de otimizagdo certos limites para os pardmetros otimizados devem

ser respeitados. Inicialmente, o processo de otimizagdo considera como parametros de
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projeto, valores constantes da vazdo massica do lado quente, mg, ¢ lado frio, . Além
dos valores de vazdo dos fluidos, é estabelecido um valor constante referente a taxa de
transferéncia de calor, tais consideragdes sao apresentadas no Capitulo 5.

Na sequéncia, o presente estudo estabeleceu limites relacionados aos parametros
geométricos da aleta e também as dimensdes externas do trocador de calor. A Tabela 4.1
apresenta os valores maximos e minimos adotados no processo de otimizagdo
desenvolvido, bem como a restricdo de igualdade referente a taxa de transferéncia de

calor, definida com valor igual a 2694W + 10% e obtida através da equacao (2.12).

Tabela 4.1 - Restrigdes dos parametros geométricos do trocador de calor otimizado.

Variavel Valores minimos € maximos
N 1=Ny<4 €%

1 (m) 0,00225 <1<0,00375 € R;
H (m) 0,00225 < H £0,00375 € R;
2-s(m) 0,0063 <2-5s<0,0105 € R;
q(W) 2694

Através dos parametros geométricos considerados no processo de otimizagao,
nota-se que essencialmente a unidade da aleta ¢ otimizada, ja que as dimensdes externas
do trocador de calor sdo fungdes diretas da geometria da mesma. Sendo assim, vale
ressaltar que o numero de aletas tanto na se¢do transversal quanto na longitudinal

permanece constante durante a otimizacdo, com valores iguais a 18 e 173,

respectivamente,

Ly =2-s-18, (4.9)
Hr =173-1; (4.10)
Wr=(Ng+Ng)-H+(Ne+N,+1)-¢5 (4.11)
N, =N+ 1. (4.12)

4.4. METODO DE AVALIACAO DO DESEMPENHO DAS SOLUCOES

O processo de otimizacao de multiplos objetivos implementado no presente estudo

através do NSGA-III descrito anteriormente resulta em diversas solugdes Otimas,
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chamadas de solucdes de Pareto, conforme descrito anteriormente. Ao comparar as
solugdes otimizadas em relagdo as funcdes objetivo otimizadas, conflitantes uma em
relacdo as outras, ndo ¢ possivel afirmar a superioridade de uma ou outra solugdo ja que
todas as solucdes presentes na Fronteira de Pareto sdo classificadas como ndo-dominadas.

O processo de escolha pode ser entdo confiado a experiéncia do engenheiro
projetista ou estabelecer um processo de avaliagdo do desempenho das solugdes para
entdo escolher a solugdo otimizada final, dentre todas as solug¢des obtidas pelo processo
de otimizagdo. O presente estudo aplicou entdo o método de determinagdo de solugao
chamado de Technique for Order Preference by Similarity (TOPSIS) como processo de
escolha do trocador de calor otimizado ao final do estudo desenvolvido.

O TOPSIS foi proposto por Hwang e Yoon (1981) e ¢ um método de avaliagdo de
desempenho de alternativas ou solugdes multicritérios. De maneira geral o TOPSIS opera
comparando as solucdes com uma solucao ideal, onde a melhor solugdo ¢ aquela mais
préxima desta solugdo ideal hipotética.

Um conceito importante utilizado pelo TOPSIS ¢ a classificagdo dos critérios de
escolha, que sdo classificados como beneficio e custo. Critérios classificados como custo,
necessitam ser minimizados pois geram prejuizo a alternativa avaliada, ja o critério tido
como beneficio, deve ser maximizado.

Definindo a matriz de decisdo 4p,., composta pelas alternativas avaliadas através

de determinados critérios, tem-se:

C, - Cy

Ay /X110 o Xap (4.12)
ADec — . .. ,

Am Xm1i " Xmn

onde A4y, ..., Ay, representam as alternativas ou solugdes avaliadas, C, ..., Cp, s30 0s critérios, x;;
representa o desempenho da alternativa A; perante o critério C;.

Cada critério possui um determinado peso, w,, formando o vetor peso Wp,., onde a

relagdo deve ser satisfeita,

w, = 1. (4.13)

n
i=1
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ApOs a defini¢ao da matriz Ap,., seus elementos devem ser normalizados em uma
matriz R = [rij]mxn' O processo de normalizacdo dos dados inseridos na matriz de
alternativas e critérios torna seus valores adimensionais, permitindo a comparagao entre

os diversos critérios definidos em diferentes intervalos de valores. O processo de

normalizacdo ¢ definido como,

xl-j
A — (4.14)
i=1Xij

onde o produto de 7;; € w; passa a formar a matriz normalizada P:

bij = w; X rij. (415)

Ap6s a normalizagdo das alternativas a serem avaliadas, sdo definidas a solucdo

ideal hipotética positiva referente aos critérios positivos, chamada de A, e negativos, A,

referentes aos critérios de custos, conforme mostram as equagdes,

At = (pt,...p}), (4.17)
A = (p],...p;) (4.18)

onde pj'e p; sdo definidos conforme a seguinte relagdo:

max(p;;), se o beneficio
2 ={ (.p”) (4.19)
min(p;;), se custo
min(p;;), se beneficio
P; ={ (Py) . (4.20)
max(p;;),se o custo

Em seguida sdo determinadas as distincias Euclidianas, d* e d~, entre uma
alternativa 4; e A*, considerando a solugdo ideal positiva, e entre 4; e A~. As equagdes
(4.21) e (4.22) apresentam a relacdo que determina os valores das distancias entre as

solugdes.
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n
g+ = z w; (pF ~ pl.j)z, 4.21)

d- = z w; (p]‘ - pl.j)z, (4.22)

ondei=1,..,m.

O passo seguinte do método TOPSIS ¢ determinar a chamada proximidade
relativa, £. Tal conceito de distancia relativa € utilizado de maneira a escolher a alternativa
com menor distincia até a solu¢do ideal positiva, A*, e de maior distancia até A~, que

representa a solugdo ideal negativa. A determinagdo de ¢ ¢ apresentada através de

di

§;i = Fra (4.13)

Finalmente, a ultima etapa do método de avaliagdo e escolha de multiplas solugcdes
¢ o processo de classificag@o das alternativas. Tal etapa opera em funcdo dos valores das
distancias relativas, &;, determinadas no passo anterior. Nesta etapa, verifica-se que as

melhores solugdes apresentam maiores valor de ¢ e portanto, devem ser escolhidas.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

O presente capitulo apresenta os resultados obtidos. Primeiramente a analise de
malhas numéricas do modelo DFC, entdo ¢ apresentado o processo de validacao dos
dados obtidos numericamente, bem como as principais caracteristicas do escoamento no
interior de um trocador de placas aletadas.

Em seguida uma analise estatistica dos dados numéricos obtidos via DFC e os
dados sao utilizados no processo de aprendizagem da RNA RVFL. Utilizando métricas
de analise de erro, também ¢ apresentada a andlise dos parametros da RNA, considerando
o numero de neurdnios utilizados na camada oculta e também a influéncia do tipo de
funcdo de ativacao nos resultados obtidos.

A ultima sec¢do exibe o processo de otimiza¢ao de multiplos objetivos executado
utilizando a RNA na determinacao dos valores de perda de carga e dos coeficientes de
transferéncia de calor convectivo, varidveis das fungdes objetivo apresentadas no

Capitulo 4.

5.1. ANALISE DE DINAMICA DOS FLUIDOS COMPUTACIONAL

Conforme explanado no Capitulo 2, o modelo de DFC foi desenvolvido e
executado no software ANSYS® CFX® versao 19.1 e baseou-se no estudo experimental
originalmente apresentado por Fernandez-Seara et al. (2013), descrito no Capitulo 1.

Nesta sec¢do, sdo apresentados o processo de andlise de independéncia de malhas
computacionais, considerando o refino dos elementos, consequentemente o numero dos
mesmos, qualidade malhas avaliadas e tempo de processamento, informagdes suficientes
para a escolha da opcdo adequada para o desenvolvimento das demais etapas do estudo.

Em seguida ¢ apresentado o comparativo entre os resultados numéricos e os
resultados experimentais provenientes do estudo de referéncia, mostrando o erro obtido
entre os resultados numéricos em relagdo aos resultados experimentais. A secao ¢
finalizada apresentando as principais caracteristicas dos escoamentos no interior do

trocador de calor de placas aletadas analisado.
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5.1.1. ANALISE DE INDEPENCIA DE MALHAS

A primeira etapa do desenvolvimento da DFC ¢ a avaliacdo das malhas
computacionais considerando a qualidade dos elementos, bem como a quantidade dos
mesmos ¢ a influéncia de sua configuracao nos resultados termodinamicos obtidos através
do modelo numérico desenvolvido.

O objetivo principal desta avaliagdo ¢ avaliar utilizar no desenvolvimento do
restante do trabalho uma opc¢ao de malha computacional capaz de gerar resultados
confidveis com menor numero de elementos possivel, reduzindo o tempo de
processamento para a resolucdo dos casos avaliados.

A andlise de malha se deu em uma unica condicdo de operacdo do modelo
numérico, o qual considera as vazdes massicas dos lados quente e frio do trocador de
calor iguais a 1200 kg/h. Tal valor representa uma condigao critica para a avaliagdo da
varidvel y*, apresentada através da equagdo (2.68), uma vez que esta é fun¢do da
velocidade de escoamento. Sendo assim, o aumento da velocidade do escoamento traz
como consequéncia o aumento do valor de y* ¢ a manutengio de seu valor necessita
entdo de elementos computacionais menores ou mais refinados nas regides adjacentes as
paredes do dominio computacional.

Trés configuragdes de malha computacional para o dominio principal, ilustrado
através da Figura 2.11, foram avaliadas. As malhas computacionais referentes aos
dominios auxiliares utilizaram os mesmos parametros de refino adotados pelo dominio
principal. J& o dominio so6lido utilizou como parametro de malha o tamanho de elemento
existente no dominio principal nas regides de interface entre ambos os dominios, gerando
continuidade de malha na regido de interface. A Tabela 5.1 apresenta as op¢des de malha
avaliadas para o dominio principal, bem como os pardmetros de refino utilizado e os
numeros de elementos para cada uma das malhas.

Como parametros de refino foram considerados o comprimento médio € méximo
do elemento, distancia maxima para refino por proximidade e também o numero de
elementos inseridos nas regides refinadas por proximidade; niimero de camadas,
espessura total das camadas e angulo maximo das camadas de refino por inflation,
comprimento médio de face dos elementos, taxa de crescimento dos elementos.

Os parametros relacionados a camada de inflation, possui grande influéncia em

relagdo a variavel adimensional y*, uma vez que a resultante dos parametros de refino
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utilizados € a espessura da primeira camada de elementos e sua espessura determina o
valor de y + ao longo das superficies por onde escoam os fluidos.

Além da variavel y*foram observados a alteragdo das variaveis de interesse com
o refino e o tempo de processamento necessario para a resolugdo do caso de verificagao.
A Figura 5.1 apresenta os valores de y* minimos, médios e maximos para as trés opgdes
de malha desenvolvidas em fungdo do nimero de elementos de cada malha. Conforme
recomendado por Ansys (2017) e em Pope (2000), o valor médio de y* ndo deve ser

maior que o valor unitario em aplica¢cdes do modelo de turbuléncia k — w SST.

Tabela 5.1 - Opgoes de malha computacional avaliadas.

#1 #2 #3
Comprimento médio (m) 1,00-1073 1,00-1073 7,00-107%
Comprimento maximo (m) 3,50-1073 2,00-1073 1,50- 1073
Proximidade (m) 2,00-107° 2,00-107° 2,00-107°
Numero de camadas de inflation 5 10 12
Comprimento de face (m) 5-107* 1,75-107% 1,00-107*
Taxa de crescimento 1,2 1,2 1,2
Espessura total de inflation (m) 2,50-107% 2,50-107* 2,50-107*
Angulo maximo 165° 165° 165°
Numero de elementos entre gaps 1 1 1
Numero de elementos 275.809 4.741.799 19.600.610
Numero de nods 557.134 9.388.762 38.554.334

Como pode-se notar na Figura 5.1, as trés opgoes apresentaram valores médios de
y™ igual ou inferior a um. Vale ressaltar que o valor minimo apresentado pela opgdo de
malha #3 ¢ igual a 0,006, o que ndo é recomendado nos manuais do Ansys (2017). Em tal
situacdo o fator de mistura utilizado pelo modelo de turbuléncia k — w SST faz com que
a turbuléncia seja modelada conforme o modelo k — € na regido da camada limite, fato
ndo desejavel pelos motivos apresentados no Capitulo 2.

Na sequéncia ¢ avaliada a variagdo variaveis de interesse em funcdo do nlimero
de elementos, coeficiente de transferéncia de calor e perda de carga dos lados quente e
frio do trocador de calor, conforme apresentam as Figuras 5.2 e 5.3, respectivamente. Em

tal observacdo, busca-se notar a influéncia do nimero de elementos e refino das opgdes
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de malha nos resultados das varidveis de interesse ¢ a convergéncia dos valores

observados a medida em que a malha ¢ refinada.

4 ¢
- L 4
375 5 A
||
i
2,5 F
£2 f
L5 F
1 m . A
05 F
O F 1 1 1 1 ‘! 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |‘I 1 1 1 1 J
0 5.000.000 10.000.000  15.000.000  20.000.000  25.000.000

Numero de elementos

W7 &7 A#3

Figura 5.1 - Valores de y+ em fun¢@o do numero de elementos para as trés op¢des de malhas
computacionais avaliadas.

Nota-se nas Figuras 5.2 e 5.3 que para a op¢do de malha #1 as variaveis de
interesse apresentam grande variagdo em seus respectivos valores quando comparados
com os resultados obtidos através das opgdes de malha #2 e #3. Entretanto, entre as
opcdes #2 e #3 os valores de perda de carga e do coeficiente de transferéncia de calor
convectivo apresentam certa convergéncia. Observando os valores de perda de carga do
lado quente, a diferenca entre os valores obtidos ¢ de aproximadamente 0,4%. Ja a
diferenga entre os valores da perda de carga para o lado frio ¢ de 2%.

Ao analisar os valores do coeficiente de transferéncia de calor, a opgdo #1
apresenta diferenca maxima igual a 30%, quando comparado com a op¢do de malha #3.
Da mesma maneira como ocorre com a observacao dos valores de perda de carga para as
trés opcoes de malhas computacionais, a0 comparar as opcoes #2 e #3 a variacdo dos

valores de a, e a; reduz significativamente. Em relagdo ao lado quente, as malhas

apresentam diferenca de aproximadamente 3,6% e em relagdo ao lado frio a diferenca ¢

de aproximadamente 0,75%.
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Figura 5.2 - Perda de carga linear em funcdo do numero de elementos das opgdes de malha avaliadas.
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Figura 5.3 — Coeficiente de transferéncia de calor convectivo em fung@o do niimero de elementos das

opgdes de malha avaliadas.

O terceiro e ultimo critério de escolha da malha computacional ¢ o tempo de

processamento, ilustrado na Figura 5.4. Nesta etapa da avaliagao foram utilizados vinte e

dois nucleos l6gicos, sendo onze fisicos e onze virtuais, de processador Intel Xeon Gold

6130, com frequéncia de processamento igual a 2,1GHz.
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Figura 5.4 - Tempo de processamento em fungdo do numero de elementos da malha computacional.

Através da andlise da Figura 5.4, nota-se que a malha #1 utilizou 0.07h ou
aproximadamente 4 minutos para processamento, a malha #2 utilizou cerca de 1,2h ou 72
minutos, enquanto malha #3 necessitou de aproximadamente Sh de processamento para
solugdo do problema. Também ¢ possivel notar uma relacdo praticamente linear entre o
tempo de processamento e o numero de elementos, fato atribuido ao tipo de refino
utilizado entre as diferentes opgdes de malhas avaliadas. Configuracdes gerais de formato
dos elementos foram mantidas constantes, havendo alteracdes somente no tamanho dos
mesmos, gerando variacdo linear do nimero de elementos, com excecdo do refino nas
adjacéncias das paredes do dominio computacional, onde a espessura total do refino de
inflation foi mantido constante, variando somente o nimero de camadas existente nestas
regioes.

Finalmente, através dos fatos apresentados na presente se¢do optou-se pela opcao
de malha #2, com um total de 4.741.799 elementos, a qual demonstrou resultados
satisfatorios e reduzido tempo de processamento quando comparados com os resultados
obtidos pela malha mais refinada, #3, que possui 19.600.610 elementos, um total
aproximadamente quatro vezes maior que a malha computacional escolhida. A malha #2
¢ ilustrada através das Figuras 5.5 a 5.7.

Na Figura 5.6, ¢ possivel verificar o refino de malha nas superficies externas do

dominio computacional fluido, faces que possuem interface com o dominio so6lido e
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regem o tamanho dos elementos utilizados no dominio s6lido, ilustrado através da Figura

5.8.

(a) (b)

Figura 5.5 - Vistas frontal (a) e lateral (b) da malha computacional #2.

Figura 5.6 - Detalhe do refino das superficies exteriores do dominio computacional fluido, que possui
interface com o dominio sélido.

O refino de malha nas regides proximas as paredes do dominio computacional ¢
apresentado na Figura 5.7, onde ¢ possivel notar as dez camadas do refino conforme
descrito anteriormente. Através das ilustragdes representando a opcdo de malha #2,
utilizada no presente estudo, também ¢ possivel observar o refino de malha por inflation,
onde sdo definidos um determinado numero de camadas de elementos estruturados do

tipo prismaticos triangulares ou piramidais.
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Figura 5.7 - Detalhe do refino por inflation aplicado as proximidades das paredes do dominio
computacional.

(a) (b)

Figura 5.8 — Vistas frontal (a) e lateral (b) da malha computacional do dominio sélido.

Vale ressaltar a variagcdo da espessura de cada camada de tais elementos, havendo
um aumento proporcional a taxa de crescimento apresentada anteriormente em direcao a
regido de livre escoamento, afastada das paredes. representa relacdo direta com os valores
obtidos yTapresentados através da Figura 5.9.

A partir da distribui¢do da variavel y*ao longo da superficie de interface entre os
dominios fluido e solido, conforme apresenta a Figura 5.9, & possivel observar
predominancia de valores proximos a unidade. Ja em relagio aos valores maximos de y*,
¢ possivel verificar que valores superiores da variavel ocorrem de maneira pontual em

superficies e arestas normais ao escoamento, como por exemplo as regioes frontais das
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aletas e suas respectivas arestas expostas a corrente de escoamento em ambos os lados do

trocador de calor.

3.8

3,42
3.04
2,66
2,28
1.9

1,52
1,14
0,76
0,38

Figura 5.9 - Distribuicao da varidvel y+ ao longo da regido de interface entre os dominios fluido e sélido.

ApOs a defini¢ao da malha computacional a ser utilizada numericamente, a etapa
seguinte ¢ a validacdo dos resultados numéricos em relagdo aos resultados experimentais

apresentados por Fernandez-Seara et al. (2013).

5.1.2. VALIDACAO DOS RESULADOS NUMERICOS

No processo de validagao foram avaliados um total de dezoito casos, variando as
vazoes massicas dos lados quente e frio do trocador calor, conforme apresentado na
Tabela 2.4. O comparativo foi realizado observando as variaveis de interesse descritas no

Capitulo 2 e estimado o erro relativo entre cada caso avaliado como,

Q)num_wexp

E() = % (5.1)

Dexp
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onde o erro de uma variavel qualquer, E(@), é funcdo da observacdo da variavel obtida
numericamente, @p,m, € da observagido experimental, @,

Todos os casos simulados para o processo de validagdo numérica consideraram
temperatura de entrada do fluido no lado frio, Ty, igual a 5°C e temperatura de entrada
no lado quente, T, ., igual a 10°C. As Figuras 5.10 ¢ 5.11 apresentam os resultados
numéricos comparados aos valores experimentais de perda de carga dos lados quente e
frio do trocador de calor, respectivamente. O comparativo entre os resultados referentes
a perda de carga linear do lado quente do trocador de calor, apresentados na Figura 5.10
tem diferenga média de 4,57% e maximo de 4,88%, ocorrendo quando a vazao massica
do lado quente ¢ 900 kg/h.

A perda de carga para o lado frio do trocador de calor, ilustrada na Figura 5.11,
obtidos numericamente apresenta diferenca média de aproximadamente 3,55% e maxima

igual a 4,36% que ocorre quando a vazdo massica do fluido frio ¢ 1200 kg/h.

600 700 800 900 1000 1100 1200
m, (kg/h)
- @+ Experimental O Numérico

Figura 5.10 - Comparativo da perda de carga linear do lado quente do trocador de calor obtida
numericamente e experimentalmente por Fernandez-Seara et al. (2013).
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Figura 5.11 - Comparativo da perda de carga linear do lado frio do trocador de calor obtida
numericamente e experimentalmente por Fernandez-Seara et al. (2013).

Em relagdo aos coeficientes convectivos de transferéncia de calor obtidos nesta
etapa do desenvolvimento da DFC, as Figuras 5.12 e 5.13 apresentam os valores obtidos
numericamente para o lado quente e lado frio. Os resultados apresentados através da
Figura 5.12, referentes ao lado quente do trocador em fun¢do da vazao massica do lado

frio, sendo estabelecido um conjunto de dados para cada valor de my. A Figura 5.13

apresenta os valores dos coeficientes de transferéncia de calor convectivo para o lado frio
do trocador de calor em funcdo da vazao massica do fluido de trabalho frio.

Os resultados numéricos para ag apresentaram diferenga media de 0,68%, com
valor maximo igual a 3,27%. Em relacdo os coeficientes convectivos do lado frio, a
diferenga média obtida pelo modelo DFC foi igual a 0,67%, com valor maximo de até
0,8% em relagcdo aos dados experimentais apresentados pelo estudo de referéncia. Vale
ressaltar que Fernandez-Seara (2013) apresenta um valor de incerteza de medicao igual a
+15%.

Apo6s determinar o grau de confiabilidade dos resultados numéricos obtidos
através da DFC, a secdo a seguir apresenta as principais caracteristicas do escoamento no
interior do trecho de trocador de calor de placas aletadas considerada pelo modelo

numérico.
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Figura 5.12 - Comparativo entre valores numéricos e experimentais para o coeficiente de transferéncia de
calor convectivo do lado quente do trocador de calor.
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Figura 5.13 - Comparativo entre valores numéricos e experimentais para o coeficiente de transferéncia de
calor convectivo do lado frio do trocador de calor.
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5.1.3. CARACTERISTICAS DO ESCOAMENTO

Considerando as condi¢des de contorno descritas no Capitulo 2, os casos avaliados
apresentam caracteristicas gerais de escoamento de interesse ao desenvolvimento do
presente estudo. A presente se¢do apresenta tais caracteristicas considerando valores de
m, e my iguais a 600 e 400 kg/h, respectivamente.

Inicialmente ¢ apresentado o desenvolvimento do perfil de velocidade ao longo
do dominio auxiliar, conforme ilustra a Figura 5.14. Conforme explanado no Capitulo 2,
o dominio auxiliar foi utilizado nas se¢des de entrada e saida do dominio fluido principal
com o objetivo de promoter o pleno desenvolvimento do perfil de velocidade e permitir
a correta avaliagao termodinamica do trecho aletado estudado. Tal fato deve-se a condi¢ao
de contorno relativa a velocidade de entrada dos lados quente e frio do trocador de calor,
definidas com valor constante ao longo de toda superficie de entrada.

Sendo assim, através da Figura 5.14(a), é possivel notar que na se¢do de entrada,
em destaque por linhas tracejadas, o perfil de velocidade ¢ uniforme, com valor de
aproximadamente 0,15 m/s. Ao longo do duto de escoamento, formado pelo dominio
auxiliar, verifica-se a formacdo do perfil de velocidade, com aceleragdo nas regides
centrais do duto, chamadas de regides de livre escoamento, e velocidade igual ou proxima

a zero nas regiodes de parede, caracterizando a formagao da camada limite de escoamento.

0,3

0,225

0,15

0,075

[m s™-1]

(a) (b)

Figura 5.14 — Campos de velocidade (a) em desenvolvimento ao longo da regido de entrada do dominio
auxiliar e (b) no interior do dominio computacional principal.



115

A Figura 5.14(b), ilustra o perfil de velocidade no interior do trecho aletado. E
possivel verificar que o escoamento do fluido escoa plenamente desenvolvido. Ao escoar
por entre as aletas em configuragdo offset ¢ possivel verificar uma aceleracdo do
escoamento a velocidade méxima verificada no dominio computacional, igual a 0,3 m/s.
Também ¢ possivel notar um gradiente de velocidade negativo em regides onde as paredes
longitudinais das aletas encerram, caracterizado na Figura 5.14(b) como regides de baixa
velocidade.

Os perfis de velocidade transversais nas se¢des de entrada e saida dos lados quente
e frio do trocador de calor sdo apresentados através das Figuras 5.15 e 5.16,
respectivamente. Os perfis transversais de velocidade apresentam coeréncia com os perfis
de velocidade apresentados nas Figuras 5.14 (a) e 5.14(b), onde o valor maximo de
velocidade ocorre no centro do canal de escoamento e tende a zero nas adjacéncias das
paredes. Nota-se que os perfis de velocidade nas se¢des de saida, mostrados nas Figuras
5.15(b) e 5.16(b), apresentam menor homogeneidade em relacdo aos perfis de entrada dos
lados quente e frio. Tal fato deve-se a perturbagdo ao escoamento gerado pelas aletas,
gerando maiores turbilhdes no escoamento e consequentemente aumentando o coeficiente

de transferéncia de calor convectivo.

BB B

(a) (b)

Figura 5.15 - Perfis de velocidade na se¢@o (a) de entrada e (b) de saida do lado quente do trecho aletado
analisado.
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(a) (b)
Figura 5.16 - Perfis de velocidade na secéo (a) de entrada e (b) saida do lado frio do trecho aletado
analisado.

O perfil de escoamento nos lados quente e frio do trocador de calor de placas
aletadas leva a formacgao do perfil de temperatura ao longo das aletas de ambos os lados
do trocador de calor, uma vez que o perfil de velocidade ¢ responsavel pela turbuléncia
induzida ao longo das superficies de transferéncia e calor e consequentemente
responsavel pelo coeficiente convectivo de transferéncia de calor.

A Figura 5.17 ilustra o perfil de temperatura ao longo das superficies responsaveis
pela transferéncia de calor em ambos os lados do dominio fluido, onde as setas azuis
representam a dire¢ao de escoamento do fluido frio e as setas vermelhas representam a
dire¢do de escoamento do fluido do lado quente do trocador de calor.

Os perfis de temperaturas apresentados na Figura 5.17 revelam maiores gradientes
de temperatura nas bases das aletas, ou seja, nas regides proximas a camada adjacente
onde ocorre o maior diferencial de temperatura e consequentemente a maior taxa de
transferéncia de calor.

Uma vez verificadas as principais caracteristicas do escoamento e dimensionados
os erros relacionados ao modelo numérico DFC, o presente estudo pdde seguir a proxima
etapa de desenvolvimento, apresentando a geracdo de dados para o treinamento da RNA

RVFL, processo de aprendizado da mesma e precisao dos dados obtidos, considerando a
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verificacao de seus respectivos parametros de ajuste, incluindo a analise de parametros

da RNA RVFL, conforme apresenta a se¢do 5.2.

10
9,5

8,5
7.5
6,5
5,5

[°C]

Figura 5.17 - Distribui¢do de temperatura ao longo das superficies de transferéncia de calor.

5.2. REDE NEURAL ARTIFICIAL RVFL

O processo de aprendizado da RNA RVFL descrita no Capitulo 3 se deu apds o
desenvolvimento e validacao dos resultados obtidos via DFC descrito anteriormente.

A presente se¢ao introduz a metodologia de determinacdo dos dados numéricos
utilizados no processo de treinamento e a determinagdo da precisdo obtida pela RNA
desenvolvida.

Considerando como saida as variaveis referentes aos coeficientes de transferéncia
de calor convectivos dos lados quente e frio, e também as perdas de carga gerada pelo
escoamento em ambos os lados do trocador de calor, as redes artificiais geradas serao

analisadas individualmente.
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5.2.1. PROJETO DE EXPERIMENTOS

O desenvolvimento da RNA proposta no estudo desenvolvido envolve a anélise
de nove parametros, incluindo varidveis geométricas do trocador de calor, como altura,
largura e profundidade da aleta, nimero de placas quente e fria, dimensdes gerais externas
equipamento e também pardmetros referentes as condicdes de operacdo para uma
determinada aplicag@o, como a vazao massica do lado quente e frio do trocador de calor.
Através dos parametros de entrada, quatro saidas sdo esperadas: ag, ar, Ap;q € Apr. A
avaliacdo conjunta de tal quantidade de parametros de projeto gera uma quantidade de
casos a serem avaliados numericamente que chega a ordem de milhares de dados.

Vale ressaltar que os dados utilizados no processo de treinamento foram obtidos
através da DFC, parametrizando as dimensdes dos dominios computacionais descritos no
Capitulo 2 e considerando as faixas de valores para cada variavel apresentadas na Tabela
3.2. Em consequéncia deste fato, o conjunto de casos resolvidos deve ser planejado de
maneira adequada, provendo a RNA RVFL com dados suficientes para o correto
treinamento e evitando a resolucdo de um numero de casos excessivos, visto que o
processamento do modelo em DFC demanda uma quantidade de tempo significativa em
comparacao com as demais etapas do estudo, conforme apresentado na Figura 5.4.

A fim de obter a quantidade ideal de informagdes, reduzir o esforco de
experimentacdo, poupando tempo de processamento, recursos humanos e
computacionais, o presente estudo implementou um processo de projeto de experimentos.

Em resumo, o processo implementado tem como objetivo reduzir ao maximo o
numero de simula¢des numéricas de DFC de maneira que o comportamento das variaveis
de interesse, sejam representadas adequadamente durante o processo de treinamento da
RNA.

Por definicdo, o projeto de experimentos representa um conjunto de experimentos
ou ensaios definidos por critérios cientificos e estatisticos. Tal conjunto de experimentos
tem como objetivo determinar a influéncia dos parametros avaliados nas variaveis de
interesse, ou seja, nos resultados do problema analisado. Através da implementagdo de
tal analise, também ¢ possivel verificar quais parametros possuem maior influéncia nos
resultados, avaliar simultaneamente diversos parametros e separar seus respectivos
efeitos, reduzindo o niimero de ensaios necessarios.

Através da metodologia de experimentacdo fatorial multinivel, foi definida a

quantidade e quais casos deveriam ser resolvidos através da DFC para entdo realizar o
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treinamento da RNA RVFL. Esta etapa do presente estudo foi realizada através do
software de analise estatistica Minitab 17 e € descrita a seguir.

Na analise estatistica a experimentacao fatorial considera dois ou mais fatores,
representados pelas variaveis de entrada da RNA, cada um destes fatores pode assumir
diferentes valores, aqui chamados de niveis. A cada fator de determinado nivel ¢ atribuido
um experimento, representados no presente estudo pelos casos avaliados através da DFC.
Os experimentos entdo sdo combinados de maneira a considerar cada possibilidade
gerada pelos fatores e seus respectivos niveis possiveis. A andlise fatorial que leva em
conta todas as combinagdes dos fatores e seus niveis € classificada como completa.

Sendo assim, a andlise fatorial completa desenvolvida através do presente estudo
possui seis fatores e seus respectivos niveis, apresentados na Tabela 5.2. Os demais
parametros de entrada, ndo considerados na analise fatorial sdo fun¢des dos parametros
apresentados através da Tabela 5.2 e sao determinados conforme apresentado no Capitulo
4. A quantidade de niveis de cada fator foi determinada através de tentativas de

treinamento da RNA.

Tabela 5.2 - Fatores considerados na analise de experimentos e seus respectivos niveis.

Fatores Niveis

Ny 1,2,3¢4;

[ (mm) 2,25;2,63; 3; 3,38 ¢ 3,75;

H (mm) 2,25;2,63; 3; 3,38 ¢ 3,75;

2-s (mm) 6,3;7,4;8,4;9,5¢ 10,5;

mg (kg/h) 600, 900 e 1200;

my (kg/h) 200; 400; 600; 800; 1000 e 1200.

Uma vez definidos os fatores e seus respectivos niveis, todas as combinagdes
possiveis de experimentos sdo determinados, considerando os fatores envolvidos no
problema, apresentados na Tabela 5.2, e seus respectivos niveis, apresentados através dos
valores experimentados para cada fator. Tal combina¢do gerou um numero de 9000
experimentos. Conforme mencionado anteriormente, os experimentos foram entdo
executados através da DFC, parametrizado em funcdo das entradas, e os resultados

utilizados no processo de aprendizado da RNA RVFL.
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Obviamente, por menor ou mais simples que um modelo numérico possa ser, a
resolugdo de 9000 simulagdes DFC em computadores comuns ¢ uma tarefa
demasiadamente dispendiosa. Entretanto, a quantidade minima de dados necessaria para
o correto processo de aprendizado de uma RNA ¢ essencial para que a mesma apresente
precisao e confiabilidade nos resultados gerados. Sendo assim, o presente estudo fez uso
da tecnologia High Performance Computing ou HPC, que utiliza os chamados clusters
de processamento em tarefas que requerem grandes recursos de computacdo. A
quantidade de processadores utilizados na resolucao variou em func¢ao da disponibilidade
dos mesmos, variando entre 64 e 512 nucleos de processamento. No total foram
consumidos cerca de 44 dias de processamento ou aproximadamente 1067 horas.

Os dados relacionados as entradas e saidas da RNA desenvolvida sdo apresentados
a seguir. As Tabela 5.3 apresentam o nimero de ocorréncias e os valores referentes aos
parametros geométricos da aleta: H, [ e o passo da aleta representado por 2 - s. Uma vez
que a quantidade de valores avaliadas para os trés parametros geométricos da aleta ¢ a
mesma, nota-se igual distribuicao entre os valores observados, com 1800 ocorréncias para

cada um dos cinco valoresde H, l e 2 - s.

Tabela 5.3 - Relacdo dos valores e numero de ocorréncias para cada pardmetro geométrico do trocador de
calor avaliado.

Variavel Valores Ocorréncias

225 1800
2,63 1800
H (mm) 3 1800
338 1800
3,75 1800
225 1800
2,63 1800
l(mm) 3 1800
338 1800
3,75 1800
6,3 1800
737 1800
2s 8,4 1800
(mm)
947 1800
10,5 1800
1 2250
N 2250

2
3 2250
4 2250
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A Tabela 5.3 também mostra a relagdo do nimero de placas do frio do trocador
de calor, N¢. Ja o valor de N, € obtidos atraves da equagdo (4.12). Conforme descrito
anteriormente, quatro valores de Ny foram verificados, totalizando 2250 ocorréncias para
cada valor estabelecido.

Conforme apresentado na Tabela 5.2, as vazdes massicas dos lados quente e frio
do trocador de calor também foram consideradas no desenvolvimento da RNA RVFL.
Seguindo o estudo de referéncia, trés valores de m, e seis de m; foram utilizados no
planejamento dos casos avaliados através do modelo DFC. A Tabela 5.4 apresenta os
valores e nimero de ocorréncias de m, ¢ m considerados no estudo atraves dos 9000
casos da DFC avaliados. Sendo definidos 3000 combinagdes para cada valor de m, e

1500 casos para cada um dos seis valores de m;.

Tabela 5.4 - Relagdo dos valores e nimero de ocorréncias para vazao massica considerada no processo de
treinamento da RNA RVFL.

Variavel Valores Ocorréncias

600 3000
g 900 3000
1200 3000

200 1500

400 1500

L 600 1500
T 800 1500
1000 1500

1200 1500

Para cada um dos 9000 casos simulados considerando todos as combinagdes

possiveis entre os pardmetros de entrada, as variaveis de saida, ag, @f, Apjing € APling>
foram determinadas. A distribui¢ao de valores para cada variavel de saida ¢ apresentada
a seguir.

A Figura 5.18 apresenta os valores de @, € 0 namero de ocorréncias de tais valores
para os casos da DFC avaliados, variando entre 1124 e 3535 W/m*K. O valor médio
obtido € igual a 2330 W/m*:K. Ja os valores de af sdo ilustrados na Figura 5.19, onde os
valores maximo e minimo identificados sdo iguais a 586 e 4466 W/m*K,

respectivamente. Ja o valor médio de af € igual a 2527 W/m*K.
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Figura 5.18 - Histograma ilustrando o nimero de ocorréncias de a, em fungdo dos valores estabelecidos
para treinamento da RNA.
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Figura 5.19 - Histograma ilustrando o nimero de ocorréncias de a; em fungédo dos valores estabelecidos
para treinamento da RNA RVFL.

5.2.1.1. ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS COEFICIENTES
CONVECTIVOS DE TRANSFERENCIA DE CALOR

Com o objetivo de determinar o efeito de uma variagdo de uma determinada
variavel no comportamento termodinamico de um trocador de calor de placas aletadas, a

presente se¢do apresenta brevemente uma analise de sensibilidade das varidveis de saida
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da RNA RVFL em funcao dos parametros de entrada. Tal andlise permite verificar quais
parametros possuem maior influéncia nas saidas da RNA.

Conforme mostram as Figuras 5.20 a 5.22, ao verificar a variagdo de a, em fung@o
dos parametros de entrada referentes a geometria da altera.

Ja na Figura 5.21, a variagdo de [ ndo apresenta impacto significativo nos valores
de a4, uma vez que a variagdo da profundidade das aletas ndo altera o didmetro hidraulico
do canal de passagem e consequentemente nao altera o numero de Reynolds, conforme
mostra a equacao (2.40).

Comparando as Figuras 5.20 e 5.22, ¢ possivel observar a redu¢do do valor médio
da variavel de saida em questdo da medida que H e o passo da aleta, 2 - s, com variagao

de até -12% a medida em que os valores de tais varidveis aumentam.
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Figura 5.20 - Valores de a, em fungdo de H.
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Figura 5.21 - Valores de a4 em fungdo de L.
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O E 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 J
6,0 7,0 8,0 2:s (mm) 9,0 10,0 11,0

Figura 5.22 - Valores de a, em fungdo de 2 - s.

Na sequéncia, ao analisar a influéncia da vazao massica do lado quente do trocador
de calor, m,, nota-se um impacto significativo nos valores de a,, conforme mostra a
Figura 5.23. Com o aumento da vazdo, o coeficiente convectivo também aumenta,

podendo variar até 48%, quando comparados os valores médios apresentados em vazdes

massicas de 600 e 1200 kg/h.
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200 400 600 m, 8&% /h) 1000 1200 1400

Figura 5.23 - Valores de a,; em fungdo de m,.

O mesmo comportamento observado na variavel a, € verificado considerando a

variavel ay. A Figura 5.24 apresenta os valores observados do coeficiente convectivo de
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transferéncia de calor em funcao da altura da aleta H. Através dos resultados observados
¢ possivel notar uma redugao nos valores médios de af a medida em que a altura da aleta
aumenta, podendo variar até 11,7%, valor similar ao observado na andlise de a,. O
mesmo ocorre quando o passo da aleta sofre acréscimo. As observagdes de ay atraves da

Figura 5.25 mostram uma redu¢ao média de até 9% ao comparar os resultados com passo

de aleta entre 6,3 ¢ 10,5mm.
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Figura 5.24 - Valores de a; em fungéo de H.
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Figura 5.25 - Valores de a; em fungéo de 2 - s.

A observagdo de ay em fungdo de [, apresentada na Figura 5.26, mostra que a

profundidade da aleta ndo possui influéncia significativa no valor do coeficiente de
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transferéncia de calor convectivo, bem como observado na verificagdo dos resultados

obtidos para a.
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Figura 5.26 - Valores de a; em fungéo de L.

5.2.1.2. ANALISE DE SENSIBILIDADE DA PERDA DE CARGA

O comportamento de a; ¢ ay pode ser atribuido a variagdo do numero de
Reynolds, conforme apresenta a equagao (2.39), ja que os valores de H e 2 - s alteram o
diametro hidraulico do canal formado pelas aletas, conforme apresentado na equagao
(2.40).

Obviamente, a variacdo da vazao também possui influéncia do nimero de
Reynolds, fato que também possui influéncia nos coeficientes convectivos de
transferéncia de calor, conforme mostra a equagao (2.36).

Uma vez avaliados as varidveis de saida referentes a a, € a5, o estudo apresenta
a avaliagdo dos valores de Apy;p, 4 € Apyin,r, referentes as perdas de carga dos lados quente
e frio do trocador de calor. As Figuras 5.27 e 5.28 apresentam a distribuicdo das
observagdes das perdas de caga linear para os lados frio e quente do trocador de calor,
respectivamente.

Em relagdo a variavel de saida Ap;, 4 as observagdes obtidas atraves da DFC
apresentaram valor médio de 2854 Pa/m, ja Apy;, r apresentou valor médio igual a 5051

Pa/m, entretanto o lado frio do trocador de calor apresentou valores superiores de perda
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carga em relacao ao lado quente do equipamento. Em relagdo aos valores maximos,
observando o lado quente do trocador de calor foi possivel verificar leituras de
aproximadamente 13 kPa/m, enquanto no lado frio, o valor maximo foi de
aproximadamente 23 kPa/m, fato atribuido ao niumero de placas do lado frio ser inferior
ao numero de placas quente, elevando a velocidade do escoamento no canal do lado frio

e consequentemente a perda de carga gerada.
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Figura 5.27 - Histograma ilustrando o niimero de ocorréncias de Ap,. o M fungdo dos valores
estabelecidos para treinamento da RNA RVFL.
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Figura 5.28 - Histograma ilustrando o nimero de ocorréncias de Ap . s em fun¢do dos valores
estabelecidos para treinamento da RNA RVFL.
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Verificando a sensibilidade de Apy;p, g € Apyin f diretamente em fungéo do numero

de Reynolds ¢ possivel estabelecer uma relagdo quadratica entre ambos, dentro do
universo de 9000 experimentos, mostrando coeréncia com dados obtidos através da

literatura, conforme mostra a equacao (2.45) e as Figuras 5.29 e 5.30.
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Figura 5.30 - Ap,  em fun¢@o do numero de Reynolds para o lado frio do trocador de calor.
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Considerando o banco de dados gerados pela DFC, contendo 9000 pontos, foi
estabelecida a utiliza¢do de 80% dos dados, totalizando 7200 configuracdes de trocadores
de calor, para realizar o treinamento. Ja os 20% dos dados restantes, 1800 pontos, foram
utilizados para verificar o desempeno da RNA RVFL em termos da validagdo. A escolha
dos pontos utilizados no processo de aprendizado e verificagdo ¢ realizada de maneira

aleatoria.

5.2.2. ANALISE DE SENSIBILIDADE AO NUMERO DE NEURONIOS

Nesta etapa do desenvolvimento da RNA, foi analisada a influéncia do numero de
neurdnios, existentes na camada oculta da rede, na precisdo dos resultados obtidos através
desta. Para isto foram avaliados trés valores do niimero de neurénios: 10, 100 e 1000
neurdnios. Como critérios de escolha, foram avaliados tempo de processamento e trés
métricas relacionadas ao erro apresentado por cada RNA treinada, uma para cada variavel
de saida, conforme descrito no Capitulo3.

A Figura 5.31 apresenta o tempo médio de processamento em funcdo do ntimero
de neurdnios avaliado para cada RNA dedicada as saidas definidas anteriormente: a4, af,
Apg iinear € ADf tinear- Através da andlise do tempo de processamento em fung¢do do numero de

neurdnios € possivel notar uma relagéo linear entre ambos, onde o tempo médio de processamento
com 1000 neuroénios € cerca de dez vezes maior que o tempo de aprendizado considerando a RNA

RVFL com 10 neurdnios.
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Figura 5.31 - Tempo de aprendizado de uma RNA RVFL em func¢do do nimero de neurdnios.
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Considerando somente o tempo necessario para treinamento da RNA RVFL, a
escolha oObvia seria utilizar a op¢do que demanda menor tempo de processamento.
Contudo, além da redugdo do tempo, utilizar um menor numero de neurdénios tem como
consequéncia a perda de precisdo dos dados de saida gerados pela rede.

Neste contexto, o processo de desenvolvimento da RNA aplicada no presente
estudo considerou também métricas de verificacdo de erros, sendo estas: R-Squared (R?),
Root Mean Square Error (RMSE) e Mean Absolute Percentage Error (MAPE). A

determinag¢do das métricas sao calculadas como:

2?:1()’1' - 5;1')2

RZ =1- — (51)
(i — y)?
n 0. — v.)2
RusE = |20 =yt (5.2)
n
1% y
MAPE = —Z Yo x| (5.3)
n Vi

i=1

onde y; representa o valor de saida real utilizada para o treinamento da RNA, ¥; é o valor
de saida previsto pela RNA, y; indica o valor médio dos valores de saida reais e n € o
nimero de dados utilizados para aprendizado.

A métrica de verificagio do R? também ¢é conhecida como coeficiente de
determinag@o. Seu valor pode variar entre 0 e 1, demonstrando a capacidade da RNA
RVFL em estimar os valores de saida definidos em fun¢do dos dados de entrada
fornecidos a RNA. Desta maneira, zero indica que o modelo ndo € capaz de reproduzir as
variaveis de saidas e um demonstra que a RNA ¢ perfeitamente capaz de obter os valores
de saida saidas, ¥;, coerentes com os valores de referéncia, y;.

A métrica RMSE, calcula a raiz quadrada do erro médio quadratico da diferenca
entre o valor previsto, ¥;, e o valor de referéncia, y;. O resultado de tal métrica possui
valor sempre positivo e quando proéximos a zero representa previsoes de y; satisfatorias.

Finalmente, a avaliagdo através da MAPE calcula a média percentual do desvio
absoluto entre as previsdes e os dados reais utilizados no treinamento. Sendo assim,
representa o percentual de desvio entre J; e y;, onde percentuais maiores representam

desvios maiores.
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A Figura 5.32 apresenta os valores de R? em fungio do nimero de neurdnios. A
verificagdo da RNA através da métrica em questdo obteve valores entre 0.927,
considerando 10 neurdnios; 0,987 utilizando 100 neuronios. Ja o melhor grau de precisao,

com valor igual a 0,996, foi obtido aplicando 1000 neurénios na camada oculta unica.

0,98
0,96
0,94
0,92

0,9

0,88
R2
m]10 =100 =1000

Figura 5.32 - Valores médios de R? em fungdo do niimero de neurdnios da RNA RVFL.

Ao considerar a métrica RMSE, a precisdao da RNA apresentou o mesmo
comportamento quando comparado com a avaliagio via R?, conforme mostra a Figura
5.33. Entretanto, a diferencga de desempenho entre a verificacdo considerando 100 e 1000
neurdnios fica evidente, apresentando valores de aproximadamente 0,30 e 0,15,

respectivamente.
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Figura 5.33 - Valores médios de RMSE em fun¢@o do nimero de neur6énios da RNA RVFL.
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A avaliacao através do MAPE, apresentada na Figura 5.34, tem valores de erro de
até 25%, para 10 neurdnios; com 100 e 1000 neurdnios o erro ¢ reduzido para

aproximadamente 7% e 2,5%, respectivamente.

30%
25%
20%
15%
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05%

00%
MAPE

m]0 =100 =1000

Figura 5.34 - Valores médios de MAPE em fung¢do do niimero de neurénios da RNA RVFL.

Apesar de apresentar menor tempo necessario para treinamento, os resultados
obtidos considerando 10 neurénios nao demonstraram boa concordancia em relagao aos
resultados de referéncia. J4 configurando a RNA com 100 neurdnios, os resultados
previstos apresentam resultados satisfatorios quando comparados com uma RNA de 1000
neuronios, consumindo aproximadamente 1/6 do tempo. Por tais motivos o presente
estudo considerou a RNA RVFL com 100 neurénios no desenvolvimento do restante do
estudo desenvolvido. Vale ressaltar que os resultados de R?, RMSE e MAPE apresentados
anteriormente, tem os valores médios considerando as quatro saidas definidas na RNA.
Analisando as varidveis individualmente nota-se uma boa concordancia para os valores

previstos de a, € ay, conforme mostram as Figuras 5.35, onde sdo apresentados os valores
de R? para cada saida da RNA RVFL. Ja os valores de Apgiinear € APflinear

apresentaram menor precisdo em relagdo aos valores de R? obtidos para os coeficientes

convectivo de transferéncia de calor, porém, ainda assim os resultados sdo satisfatorios.
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Figura 5.35 - Valores de R? em funcdo das varidveis de saida da RNA RVFL considerando 100 neurdnios.

Apos a defini¢do do numero de neuronios, fixado em 100 nds, o passo seguinte
foi a determinacao da fungao ativagao, buscando o melhor indice de precisdao em relagao

as fungdes objetivo avaliadas, conforme mostrado a seguir.

5.2.3. AVALIACAO DA FUNCAO DE ATIVACAO

Conforme mencionado anteriormente, além do numero de neurdénios definidos na
camada oculta, o desempenho da RNA foi verificado em fun¢do do tipo de funcdo de
ativacdo utilizada. Considerando as funcdes de ativag¢do apresentadas através da Tabela
3.1, um conjunto de nove fungdes foram avaliadas, sendo estas: sigmoide, seno, Hardlim,
Tribas, Radbas, Sign, Sech, atan e RELU. Da mesma maneira como foi avaliado o numero
de neurdnios, a precisao da RNA em fungdo das fungdes de ativacdo consideradas se deu
através das métricas R%, RMSE e MAPE.

A Figura 5.36 a 5.38 apresentam dos valores das métricas, R?, RMSE e MAPE
respectivamente, avaliadas em func¢do da funcdo de ativagdo verificadas. Observando os
valores das métricas avaliadas, ¢ possivel notar que as funcdes de ativagcdo sigmoide,
seno, Sech e atan apresentaram os melhores resultados. Entretanto a funcdo atan
apresentou desempenho superior as demais, com erro médio percentual de 5,5% em

relacdo aos dados de referéncia.
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Figura 5.37 - Valores de RMSE em fun¢édo das fungdes de ativagdo verificadas.
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Figura 5.38 - Valores de MAPE em func¢@o das fungdes de ativacdo verificadas.
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Concluindo o desenvolvimento da RNA RVFL aplicada com o objetivo de
determinar o desempenho termodinamico de trocadores de calor de placas aletadas, a
avaliagdo das métricas de erro apresentadas e tempo necessario para o aprendizado, levam
a definicao da RNA RVFL considerando 100 neurdnios e a escolha da fun¢ao de ativagao
atan (arco tangente) a qual apresentou erro médio de 5,5%.

Sendo assim, a RNA RVFL sera aplicada nas fung¢des objetivo apresentadas no
Capitulo 4, onde os coeficientes de transferéncia de calor impactam no célculo da
efetividade, conforme mostra o Capitulo 2 e as perdas de carga lineares obtidas através
da RNA sao diretamente aplicadas nas equacoes (4.7) e (4.8).

A proxima etapa do estudo trata do processo de otimizagao do trocador de calor
de placas aletadas em relagdo ao estudo de referéncia originalmente proposto por
Fernandez-Seara et al. (2013). A secdo a seguir apresenta em detalhes tal processo

aplicando o NSGA-III.

5.3. PROCESSO DE OTIMIZACAO

Uma vez treinadas as RNAs referentes aos valores dos coeficientes convectivos
de transferéncia de calor e perdas de carga dos lados quente e frio do trocador de calor,
deu-se inicio a ultima etapa do presente estudo: o processo de otimizacao do trocador de
calor de placas aletadas utilizando o NSGA-III, descrito no Capitulo 4.

A presente secdo descreve o processo do NSGA-IIL, introduzindo os parametros
do algoritmo de otimizagdo considerados durante a otimiza¢ao do trocador de calor. Em
seguida, ¢ apresentado o estudo de caso definido para avaliacdo da metodologia proposta,
na sequéncia sdo apresentados os resultados do processo de otimizagao, descrevendo as
fronteiras de Pareto obtidas bem como a classificacdo ranqueada das solugdes 6timas. Por

ultimo a geometria otimizada ¢ comparada com o trocador de calor de referéncia.

5.3.1. PARAMETROS DE AJUSTE

O desempenho do processo de otimizagdo ndo depende somente do problema
definido ou do algoritmo utilizado. Parametros de ajuste dos métodos envolvidos afetam
ndo s6 a qualidade da solu¢do otimizada mas também o tempo de processamento

necessario para obter determinada resposta.
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O método de otimizacao utilizando no presente estudo, NSGA-III, possui seis
parametros de ajuste, sendo eles niimero de divisdes entre os vértices do hiperplano,
percentual do operador de cruzamento e mutagdo, taxa de mutagdo, nimero maximo de
geragdes e numero da populagao.

Sendo assim, o processo de otimizacao de trocadores de calor de placas aletadas
desenvolvido considerou uma populagdo de 80 individuos, ja os operadores de mutacao
e cruzamento foram fixados em 10%, conforme apresentado em Vasconcelos (2017). O
o numero de divisdes entre os vértices do hiperplano definido pelo NSGA-III foi definido
com valor igual a 10, totalizando 55 pontos de referéncia, conforme apresentado no
Capitulo 4. A configuragdo dos parametros garante diversidade das solugdes,
considerando todo espacgo de busca de solugdes a0 mesmo tempo em que minimos locais
sejam encontrados.

Em relagdo ao numero de iteragdes, o presente estudo verificou o processo de
otimizag¢do utilizando até 1000 iteracdes, onde constatou-se a convergéncia das fronteiras
de Pareto a partir de 600 iteragdes, nimero considerado para o desenvolvimento das
etapas seguintes. Vale ressaltar que um elevado numero de iteragdes ou geragdes de
solucdes assegura boa convergéncia dos resultados otimizados ao mesmo tempo que
eleva o tempo necessario para resolugdo do problema.

No total a aplicacdo do NSGA-III ao problema proposto executou 30 rodadas de
otimizacao. Todas as solu¢des 6timas obtidas nas rodadas executadas foram classificadas
através do método TOPSIS, descrito no Capitulo 4. Os resultados do processo de

otimizagdo aplicado ao trocador de calor de placas aletadas ¢ apresentado a seguir.

5.3.2. ESTUDO DE CASO

Como referéncia, foi escolhido o trocador de calor de titdnico, avaliado
experimentalmente por Fernandez-Seara et al. (2013). Conforme mencionado
anteriormente, tal trocador de calor foi utilizado no processo de desenvolvimento dos
dominios computacionais, bem como na validagdo da DFC apresentada anteriormente.

Nesta etapa do estudo foram fixados os valores das temperaturas de entrada dos
lados quente e frio do trocador de calor, sendo estas iguais a 10°C e 5°C, respectivamente.

As vazdes massicas, 1, € my, foram mantidas com valores constantes e iguais a 1200 e

600 kg/h, respectivamente.
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Conforme apresentado anteriormente, o algoritmo de otimizacdo aplicado no
presente estudo considerou quatro fungdes objetivo: volume, efetividade, perdas de carga
dos lados quente e frio do trocador de calor. As caracteristicas construtivas e referentes
ao desempenho termodinamico sao apresentadas na Tabela 5.5. Sendo assim, o objetivo
principal do NSGA-III ¢ o de superar o desempenho termodindmico ao mesmo tempo em
que se busca reduzir seu volume externo.

A Tabela 5.5 também apresenta o valor da taxa de transferéncia de calor, ¢, que ¢
fixa. Tal parametro € utilizado como restri¢ao de igualdade, fazendo com que o algoritmo
de otimizacdao buque solucdes 6timas mantendo o valor desta taxa no mesmo nivel de

desempenho que o trocador de calor de referéncia.

Tabela 5.5 - Valores de referéncia do trocador de calor originalmente avaliado por Fernandez-Seara ef al.

(2013).
Parametro Valor
€ 0,7689
Vr (m?) 0,0013
Ap, (Pa) 2191.,5
Apy (Pa) 13114
q (W) 2697,4

5.3.3. FRONTEIRAS DE PARETO

Considerando as 30 rodadas de otimizacao executadas utilizando o NSGA-III ¢
possivel determinar o conjunto de solu¢des ndo dominadas ou solugdes de Pareto. Sendo
assim, as Figuras 5.39 a 5.41, apresentam as fronteiras de Pareto em fun¢ao da varidvel
maximizada, a efetividade, e o volume do trocador de calor; perda de carga do lado
quente, e a perda de carga do lado frio para uma rodada de otimizagdo. Juntamente com
as solucdes de Pareto, destacadas em vermelho, ¢ possivel visualizar um conjunto de
solucdes dominadas, representadas pelos pontos sem preenchimento.

Através da Figura 5.39 ¢€ possivel notar solu¢des otimizas apresentando valores de
efetividade variando entre 0,58 a 0,9. Ao mesmo tempo, observa-se o volume do trocador

de calor 0,00044 m?3 a 0,0044 m3.
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Figura 5.39 — Fronteira de Pareto referente as fungdes efetividade e volume do trocador de calor de calor.
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Figura 5.40 - Fronteira de Pareto referente a perda de carga do lado quente e volume do trocador de calor.
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Figura 5.41 - Fronteira de Pareto referente a perda de carga do lado frio e volume do trocador de calor.

Em relacdo aos valores de perda de carga observadas para os lados quente e frio
do trocador de calor, as solugdes otimizadas apresentadas nas Figuras 5.40 e 5.41,
apresentaram valores entre 4850Pa e 743Pa para o lado quente e 4956Pa a 301Pa.

Também ¢ possivel notar a diferenga no formato das fronteiras de Pareto geradas
considerando o volume do trocador de calor e as perdas de carga geradas pelo
escoamento. Na Figura 5.39 ¢ possivel identificar um perfil parabdlico, enquanto as
fronteiras observadas nas figuras 5.40 e 5.4lapresentam descontinuidades e

escalonamentos em relagdo aos valores verificados de Ap, € Apy.

5.3.4. CLASSIFICACAO DAS SOLUCOES OTIMIZADAS

Em processos de otimizagdo de multiplos objetivos € necessario a escolha de uma
solucdo final dentro do conjunto formado pelas solugdes ndo dominadas determinadas
pelo algoritmo de otimizagao.

A partir das 2400 solug¢des otimizadas obtidas pelo NSGA-III, foi aplicado o

método de escolha multicritérios TOPSIS, discutido no Capitulo 4. Sendo assim,
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considerando a avaliacdo das quatro fungdes objetivo, a mais adequada a aplicagdo
considerada ¢ escolhida.

Conforme descrito anteriormente, o TOPSIS necessita da definicdo de pesos de
escolha para cada funcao objetivo utilizada. A Tabela 5.3 apresenta os valores dos pesos
definidos em func¢do das fungdes objetivo avaliadas. A definicao dos valores dos pesos
apresentou uma importancia significativa em relagao a solu¢ao 6tima escolhida. Valores
superdimensionados do peso para as funcdes relativas a perda de carga induzem a escolha
de solugdes onde a velocidade do escoamento no interior do trocador descresse
significativamente, reduzindo a efetividade do trocador a patamares levemente inferiores
a efetividade de referéncia, apresentada na Tabela 5.5. J4 o subdimensionamento, leva a
escolha de solugdes que geram maior perda de carga que a solugdo de referéncia, ao

mesmo tempo que apresenta elevada efetividade.

Tabela 5.6 - Valores dos pesos definidos em func¢do das fungdes objetivo avaliadas no TOPSIS.

Funcao objetivo Peso
€ 30%
Vr (m?) 60%
Apgq (Pa) 5%
Apys (Pa) 5%

Uma vez definidos os valores os pesos, as fungdes objetivo sdo classificadas como
“custo”, quando uma fung¢do gera prejuizo ao resultado (volume e perdas de carga) e
“beneficio”, quando o acréscimo de um objetivo impacta positivamente a solugdo
(efetividade).

Definidos os parametros de ajuste, o algoritmo TOPSIS foi executado
considerando as 2400 solugdes obtidas pelo NSGA-IIL

O critério de escolha do TOPSIS baseia-se nos valores da distancia relativa, &,
conforme discutido no Capitulo 4. As solucdes sao entdo classificadas de acordo com o
valor de ¢, quanto maior seu valor, mais adequada ¢ a solugdo. Sendo assim, a Figura

5.42 apresenta a classificagdo TOPSIS para as solu¢des nao-dominadas verificadas.
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Figura 5.42 - Classificagdo das solugdes 6timas de acordo com o método TOPSIS.

A classificagdo das solugdes apresentadas na Figura 5.42 permite verificar a
solugdo mais adequada. Observando o valor médximo de &, com valor de 0,8149, é
possivel verificar a solugao final do trocador de calor escolhido.

A Tabela 5.7 apresenta a solucdo otimizada, em funcao dos parametros
geométricos obtidos, em comparagdo com o trocador de calor de referéncia. Em
relagdo ao volume e ao desempenho termodindmico o comparativo entre o trocador de

calor de referéncia e o otimizado sdo apresentados através da Tabela 5.8.

Tabela 5.7 - Comparativo entre a solugdo otimizada e o trocador de calor de referéncia.

Parametro Referéncia Otimizado
N¢ 2 3
H (mm) 3 2,894
[ (mm) 3 2,519
2-s(mm) 84 6,672

A anélise da solucdo otimizada mostra o acréscimo de uma unidade ao nimero de

placas do lado frio do trocador de calor, totalizando trés placas. J4 a altura da aleta, H, foi
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reduzida em 3,5%. A profundidade da aleta otimizada, [ apresentou valor 16% inferior a
aleta de referéncia, consequentemente reduzindo a altura do trocador de calor também em
16%. A andlise do passo de aleta, 2 - s, também demonstrou reducdo, de cerca de 20,6%.

A redugdo geral dos pardmetros geométricos das aletas do trocador de calor
impactou positivamente em seu, com valor final igual a 0,0012 m?, demonstrando redugao
de 7,7% em relacdo ao volume do trocador de calor de referéncia.

Em relacao ao valor da efetividade, a solugcdo otimizada apresentou variagdo
insignificante em comparagao a efetividade de referéncia. A andlise das perdas de carga
dos lados quente e frio indicou redu¢do quando comparadas com os valores de referéncia
apresentados na Tabela 5.8. No lado quente a perda de carga foi reduzida em 26,3%, ja
no lado frio, a perda de carga apresentou valor 19,3% inferior. Em relacdo a restricao de
igualdade imposta a taxa de transferéncia de calor, g, variou 1,36%, dentro da margem

de tolerancia definida no processo de otimizagao.

Tabela 5.8 - Comparativo de desempenho entre a solugdo otimizada e o trocador de calor de referéncia.

Parametro Referéncia Otimizado
€ 0,7689 0,7685
Vr (m?) 0,0013 0,0012
Apq (Pa) 2191,5 1614,6
Apys (Pa) 1311,4 1058,11

q (W) 2697,4 26454
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6. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

O estudo desenvolvido e aqui apresentado propos uma metodologia de projeto e
otimizacdo de trocadores de calor de placas aletadas. A metodologia desenvolvida
considerou a utilizacdo conjunta da DFC, para a geragdo de dados utilizados na RNA
RVFL. Utilizando a RNA treinada no lugar de equagdes comumente utilizadas em
processos de otimizacao disponiveis na literatura, foi utilizado o NSGA-III no processo
de otimizacdo de multiplos objetivos do equipamento. Para tal, o presente estudo
estipulou objetivos especificos definidos previamente.

Considerando aqueles objetivos especificados, o presente estudo teve €xito na
execucdo das etapas definidas. Inicialmente foi apresentado o processo de
desenvolvimento do modelo numérico, considerando avaliacido das malhas
computacionais € também o processo de valida¢ao dos dados numéricos, comparando-os
com resultados experimentais originalmente apresentados por Fernandez-Seara et al.
(2013).

O modelo da DFC apresentou erros de até 4,88% para as observagoes referentes a
perda de carga e de até 3,55% para os valores dos coeficientes convectivos de
transferéncia de calor. Como resultado, o presente estudo, gerou via DFC, um banco de
dados com 9000 pontos referentes ao desempenho termodinamico de trocadores de calor
de placas aletadas em fun¢do dos parametros geométricos da aleta e do trocador de calor.

Através dos dados gerados foi também apresentado uma analise de sensibilidade
das variaveis de saida da RNA em fun¢do dos pardmetros geométricos do trocador de
calor considerado. Em seguida tais dados aplicados com sucesso no treinamento da RNA
do tipo RVFL. Tal configuragdao de RNA tem como principal vantagem a determinagao
analitica dos pesos entre a camada oculta e a camada de saida, ndo necessitando de
processo iterativo e verificacdo repetitiva do erro para correcao de tais valores. Como
consequéncia o processo de aprendizado da RNA RVFL reduz significativamente o
tempo de treinamento em comparagdo ao método de aprendizado backpropagation.

A RNA RVFL utilizou cem neurénios na camada oculta e utilizou como fungao
de ativacdo o atan (arco tangente). Tais parametros foram definidos através de uma
analise de erro considerando as métricas R?, RMSE e MAPE. A RNA RVFL treinada e
utilizada no presente estudo apresentou diferencas de até 5,5% em relacdo aos dados de

referéncia gerados via DFC.
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Configurada a RNA RVFL, o processo de otimizagao via NSGA-III foi aplicado
em um estudo de caso originalmente apresentado por Fernandez-Seara et al. (2013),
considerando um trocador de calor de placas aletadas de titanio e utilizando 4gua como
fluidos de processo.

O NSGA-III buscou maximizar a efetividade termodinamica do trocador de calor
ao mesmo tempo em que buscou minimizar o volume externo e as perdas de carga do
equipamento. Para isso foram verificados os parametros geométricos das aletas, gerando
impacto nas dimensdes externas do trocador de calor, totalizando quatro variaveis
geométricas. O processo de otimizacdo NSGA-III considerou 600 iteracdes com 80
individuos cada. No total foram executadas 30 rodadas de otimizacao, totalizando 2400
solucdes otimizadas. A solu¢do final foi obtida através do método de escolha
multicritérios TOPSIS. Finalmente, a solugdo 6tima final apresentou reducgao de 7,7% no
volume, mantendo o nivel da efetividade termodindmica. O NSGA-III também reduziu
significativamente os valores de perda de carga, com redugdes de 26,3% e 19,3%, para
os lados quente e frio do trocador de calor respectivamente. Tal melhoria na solu¢do do
trocador de calor de placas aletadas foi capaz de manter o nivel da taxa de transferéncia
de calor, variando apenas 1,36% em relacdo a taxa de referéncia.

Como sugestdes de trabalhos futuros, sugere-se a avaliacdo da precisdo de
resultados obtidos numericamente através da DFC substituindo a abordagem RNAS pela
metodologia LES, de natureza transiente. Em relagdo a RNA RVLF, além da aplicacao
do método na obtencao dos coeficientes convectivos de transferéncia de calor ¢ valore de
perda de carga, existe a possiblidade de aplica-la de maneira a substituir todas as fung¢des
objetivo. Ressalta-se também a possibilidade de considerar no processo de otimizagdo o
numero de aletas nas diregdes transversal e longitudinal do trocador de calor, adicionando

mais duas variaveis ao NSGA-III.
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