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Resumo

O refinamento de malhas é uma importante abordagem utilizada como forma de repre-
sentacao e manipulacao de sistemas reais. A crescente evolucao de software e hardware,
permitiu que problemas classicos fossem analisados computacionalmente antes de terem
seus projetos colocados em pratica. Isso trouxe um melhor aproveitamento de tempo e
recursos, pois falhas que sé seriam descobertas em uma fase de construcao sao detectadas
anteriormente. Outra area que se beneficia do estudo de malhas é a meteorologia, que
faz suas previsoes com base em um sistema computacional construido com informacgoes
retiradas da natureza, obtendo assim dados que podem antecipar como o sistema clima-
tologico irda se comportar em um determinado espago de tempo. Devido ao seu grau de
importancia e do apelo deste problema, este trabalho aponta as caracteristicas relevantes,
diferentes técnicas e métodos que envolvem o problema de refinamento de malhas através
de estudos feitos na literatura. Este trabalho tem como enfoque os algoritmos classicos

para refinamento de malhas, aplicados no problema de condutividade térmica.

Palavras-chave: Refinamento de Malhas. Simula¢ao Computacional. Computacao de

Alto Desempenho. Transferéncia de Calor.






Abstract

The mesh refinement is an important approach used as a form of representation of real
systems. The increasing evolution of information technology has enabled classical pro-
blems to analyse computationally before having their designs put into practice, it brought
a better use of time and resources, since failures that would only be discovered in a cons-
truction phase are detected earlier. Another area that benefits from the study of meshes
is the weather, which makes its predictions based on information extracted from nature,
obtaining data that can anticipate how the climatic system will behave in a given space
of time. Due to their level of importance and appeal of this issue, this work points out
relevant features, different techniques and methods that involve the problem of mesh re-
finement through studies in the literature. This work is focused on classical algorithms

for refinement of meshes , applied in thermal conductivity problem.

Keywords: Mesh Refinement. Computational Simulation. High Performance Compu-

ting. Heat Transference.
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1 Introducao

O universo esta em constante mutacao. Para que o ser humano compreenda tais
mudancas é imprescindivel que diversas areas da ciéncia continuem evoluindo. A mate-
matica traduz em equagoes os segredos da natureza. O estudo da area é feito ao longo
dos anos e os resultados refletem diretamente no avanco tecnolégico. Nas ultimas déca-
das as simulacoes computacionais tém sido de grande importancia em diversas areas, tais
como, meteorologia, engenharia e medicina. Para que essas simulagoes sejam factiveis é
necessario transformar as caracteristicas do sistema analisado em um sistema matematico
fidedigno. Nessas simulagoes devem-se considerar nao s6 a complexidade das estruturas

envolvidas, mas também uma combinacao de diversos fendmenos fisicos e escalas.

Portanto, mesmo que se tenha um grande poder computacional a disposicao, ainda
assim, tem-se uma tarefa desafiadora ao implementar métodos numéricos capazes de re-
solver problemas multi-escala e mutifisicos com um grau de confianca que seja compativel
com a necessidade. Boa parte das aplicacoes pode ser modelada através de equagoes dife-
renciais parciais (LANDAU; LIFSHITZ, 2013). Uma vez modeladas, as equagdes podem
ser discretizadas, resultando em sistemas de equagoes lineares (DONGARRA et al., 1990).

Tais equagoes podem ser solucionadas computacionalmente através de métodos
numéricos, que buscam encontrar o valor das incégnitas do sistema (SAAD; VORST,
2000). O uso de malhas é considerado um importante avango no que tange a simulagao de
fendmenos, essas estruturas tém o objetivo de aproximar o modelo computacionalmente
criado com o sistema estudado. Neste trabalho faremos um estudo sobre refinamento e
simplificacao de malhas aplicados ao problema de condugao de calor, onde aplicaremos
duas abordagens diferentes a fim de comparar resultados reais, obtidos na literatura,
com resultados gerados através da simulacdo computacional. A abordagem utilizada
para a resolucao das equagoes diferenciais da transmissao de calor por conducao foi o
método de diferencas finitas, que fornece uma solucdo se baseando em aproximacgao de
derivadas por diferencas finitas. Para as simulagoes, utilizamos o software OpenFOAM,
programa de codigo aberto adequado as necessidades desta pesquisa. No capitulo dois
serao apresentados conceitos de mateméatica e métodos numeéricos utilizados em simulagoes
computacionais através de exemplos e equagoes encontrados na bibliografia. No capitulo
trés, serao abordados temas relacionados a simulacao computacional, suas caracteristicas,
tipos e estrutura. No quarto capitulo as principais técnicas e algoritmos de refinamento
serao expostos. No capitulo cinco apresentaremos o problema da condutividade de calor,
suas particularidades e os dados obtidos no experimento real. No sexto e sétimo capitulo

serao apresentados os resultados da simulagao e as consideragoes finais, respectivamente.
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2 Modelagem Matematica

Fazer a modelagem de problemas fisicos é, basicamente, transformar as peculiari-
dades, escalas e grandezas naturais em equac¢oes matematicas que os descrevam adequa-
damente (WAZWAZ, 2012). Para que a solu¢do procurada seja encontrada de uma forma
mais precisa e parecida com o comportamento real, o fendmeno fisico deve ser rigida-
mente descrito. As solugoes sdo usualmente encontradas de uma forma analitica (através
de métodos algébricos e diferenciais) ou de forma aproximada (onde empregam-se mé-
todos numéricos que usualmente baseiam-se em operagdes matematicas basicas). Neste

capitulo classificaremos problemas fisicos, suas equacoes e métodos para resolvé-los.

2.1 Problemas fisicos

Problemas fisicos podem ser classificados em dois ambitos: sistemas discretos e
sistemas continuos. Quando o sistema tem um nimero finito de elementos interconectados
pode-se dizer que este é um sistema discreto, enquanto um sistema continuo envolve um

fendmeno que se encontra em uma regiao continua da matematica onde as variaveis podem
assumir infinitos valores (CHI; FELTOVICH; GLASER, 1981).

e Problemas de equilibrio: seus sistemas permanecem constantes em relacao ao tempo,
ou seja, suas equacgoes nao sofrem modificagoes conforme o tempo passa. Sao co-
nhecidos também como problemas em regime permanente, de estado estacionario.
Normalmente os problemas de equilibrio sao descritos por um conjunto de sistemas
de equacgoes lineares e em casos particulares por um conjunto de equacoes nao-
lineares. Exemplos sao estatica das estruturas, escoamento previsivel e distribuicao

de campos eletrostaticos e magnéticos estacionarios (FORTES, 2008).

e Problemas de autovalores: podem ser vistos como uma extensao dos problemas de
equilibrio, seus valores criticos ou especificos de certos parametros devem ser deter-
minados além daqueles que correspondem a parte estacionaria do problema. Como
exemplos, podem ser citados a estabilidade das estruturas e problemas de frequéncia
natural em sistemas mecanicos. Para encontrar a solucao destes problemas usa-se
sistemas de equacoOes lineares com matriz de coeficientes singulares ou por equagoes

diferenciais com as condigoes de contorno fechadas (FILHO, 2000).

e Problemas de propagacao: incluem os fendémenos transitérios e de regime nao-
permanente e sao aqueles nos quais os estados subsequentes de um sistema devem

ser relacionados com um estado conhecido inicialmente. Sao exemplos deste tipo de
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problema a propagacao de ondas em meios eldsticos continuos, vibragoes autoexci-

tadas e a condugao térmica em regime transiente (BAUDE, 2000).

Na Tabela 1 pode-se ver a relacao entre os problemas e o conjunto de equagoes

correspondentes.
Tabela 1 — Niveis de investigacao.
Problema Discreto Continuo
RO Sistema de equacoes Equagoes diferenciais ordinarias ou
Equilibrio o . N .. s
algébricas simultaneas parciais com condigoes de contorno fechadas

Sistema de equagbes algébricas

. N ~ . .. Equacoes diferenciais
simultaneas ou equagoes diferenciais

Autovalores . PPN ordinarias ou parciais com
ordinarias redutiveis a forma .
P condigoes de contorno fechadas
algébrica
Sistema de equagbes diferenciais . . . .. .
- N : R Sistema de equacgoes diferenciais ordinarias
Propagacao ordinarias simultaneas

simultaneas com condigdes iniciais conhecidas

com condigoes iniciais conhecidas

Fonte: (LEAL, 2003)

2.2 Classificacao de equacdes diferenciais parciais de 2% ordem

Pode-se classificar as equacgoes diferenciais parciais em trés tipos: hiperbodlicas,
parabolicas e elipticas. Essa classificacdo serve para especificar quais métodos numéri-
cos devem ser utilizados para obter uma resolucao. Problemas de fronteira fechada sao
descritos, normalmente, por equacoes elipticas, enquanto problemas de fronteira aberta
sao melhor representados por equacoes hiperboélicas ou parabdlicas. Se a solucao de um
problema for descrito pela varidvel u = u(x,y), a equagao diferencial parcial que expressa

a relacao entre u e as variaveis independentes x e y pode ser escrita, genericamente, como:

Algg + 20Ugy + Cliyy + du, + euy + fu=g (2.1)

Na qual a, b, ¢, d, e, f, g sAo constantes ou fung¢odes das variaveis independentes x

e y. Os coeficientes a, b e ¢ sdo tais que:

a® + b+ c* #0 (2.2)

No caso dos coeficientes a, b e ¢ serem constantes, pode-se classificar as equagoes

diferenciais parciais da seguinte forma:

e Equacoes diferenciais elipticas: b — ac < 0, raizes conjugadas complexas;

e Equacoes diferenciais hiperbélicas: b? — ac > 0, raizes reais e distintas;



2.2. Classificag¢io de equagdes diferenciais parciais de 2% ordem 23

e Equacoes diferenciais parabdlicas: b? — ac = 0, raizes reais e idénticas.

Na Figura 1 estao representadas as trés curvas conicas que sao descritas pelas

equacoes diferenciais parciais.

Figura 1 — Curvas Conicas.

Fonte: (CUNHA, 2003)

As equacoes diferenciais parciais tém grande importancia. Sua andlise tedrica as

classifica em trés grupos representativos na descricao de métodos numéricos.
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Tabela 2 — Tipos de Equacgoes Diferenciais.

NOME TIPO EQUACAO
Equacgao de Laplace eliptica Viu=0
Ugg + Uyy + Uz, =0
Equagao de Poisson eliptica Viu=c
Ugy + Uyy + Uzy = C
Equacao de Fourier  parabdlica aViu = ‘3—7;
a(Upg + Uyy + Uzz) —ug =0
Equacao da Onda  hiperbdlica V2 = ‘?;T;‘
¢ (Ugz + Uyy + Uzz) — Uy =0
Equacao de Lorentz  hiperbdlica V2 — C%%% = —f(z,y,2,1t)
A (Ugy + Uyy + Uzz) —uge = — f

A Tabela 2 apresenta os principais tipos de equacoes diferenciais parciais.

2.2.1 Método das diferencas finitas

O método das diferencas finitas é utilizado para resolucao de problemas de calculo
de valor de fronteira. Para isso, baseia-se em aproximagoes da diferencial exata pela
diferenca finita, que segue os esquemas estabelecidos pela interpolagdo polinomial de

Newton. E bastante utilizado por sua simplicidade e facilidade de implementacéo.

Diferenga central:

ou U(%’ﬂ:%‘) - U(l’ifl, yj) _ Uig1,j — Ui—1,5

— = 2.3
ox Tir1 — Ti—1 2h ( )
O wl@i yin) = wlTs Yi1) _ Ui — Ui (2.4)
dy Yi+1 — Yi—1 21
Diferenca de 2° ordem:

d%u - (i, y;) — 2u(xi, y5) + u(Tiv1, y)) _ Uimij — 205 + Uiy (2.5)

0x? (Ii-l—l — xi—l)2 h? )

Pu_u(wy, yj-1) — 2w, y;) + u(Ti, Y1) _ Uigo1 = 2Uij Ui (2.6)

dy? (Y1 —yj—1)? 12
2.2.2 Equacao de Laplace

A Equacdo de Laplace V2u = 0 é uma equacao diferencial parcial que pode ser

representada pelo método de diferencas finitas da seguinte maneira:

Pu  0u
Upg + Uy = 0= - + -5 =0=
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Uity = 2+ i1y | Wigo1 = 2 F Ui

h2 12

Se adotarmos o incremento h = [, a equagao Equacao 2.7 pode ser re-escrita como:

=0 (2.7)

1
ﬁ{ui,l,j —+ Uit1,5 — 4ui,j + Uj 5—1 -+ ui7j+1} =0 (28)

Se escrevermos o valor da funcdo u(z,y) no ponto central (x;,y;), tem-se que:

Uim1, + Uit1,j + Uij—1 + Uij1

4

Um dos problemas em que as equagoes diferenciais parciais podem ser empregadas

(2.9)

Ui’j =

¢ o de transferéncia de calor por conducao em regime permanente. Este é um tipico
problema que pode ser representado por uma equacao diferencial parcial eliptica. O
exemplo da Figura 2 demonstra como o método de diferencas finitas pode ser utilizado
para transformar as equagoes diferenciais em um sistema de equacoes algébricas para

calcular a potencial temperatura em pontos de uma malha quadrada.

Figura 2 — Placa retangular com temperaturas definidas.

Iy
l-i
1
o

¥

A
n-..l
1}
<
Y
>

Fonte: (CUNHA, 2003)

T(z,0)=0

T(x,10) = 0

T<Oa y) =0



26 Capitulo 2. Modelagem Matemdtica

T(20,y) = 100
PT 0T

oL _ 2.1
927 + Oy 0 (2.10)

O sistema de equagoes é descrito por:

% (0 +0+T, +0—-4T1)=0
= (T1+04+T5 +0—4T3) =0
L (T, +0+100 40— 4T3) =0

Na forma matricial:

—4 1 0 T, 0
1 —4 1 Tl =1 o
0 1 -4/ \1 —100

A solucao deste sistema fornece os valores 177 = 1.79°C, Ty, = 7.14°C' e T3 =
26.79°C'

Figura 3 — Solugao do problema de transferéncia de calor em uma placa retangular.

0°¢c o’c g%
0°C [ 1,79°C B 7.14°C [ 26 79°C . 100 °C
0°c 0°c 0°c

Fonte: (CUNHA, 2003)
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Pode-se aumentar a precisao e qualidade da resposta utilizando técnicas de refina-

mento de malhas para obter temperaturas em diferentes pontos, como mostra a Figura 4:

Figura 4 — Discretizacao do dominio do problema de uma placa.

0°c 0°¢ 0°c 0°¢c 0°C 0°C 0°c
0 v
0°C T T r T, T L 100°C
0°c Ts Ty Tio T T2 Tia T1a 100°C
0°c Tis Ti6 Ty Tis Tig T2 Ty 100°c
0°C 0°¢c 09¢c 0%c D2C 07%¢ 0°c

Discretizacao do dominio do problema de transferéncia de calor em uma placa retangular.

Fonte: (CUNHA, 2003)

Com isso, quanto mais refina-se o sistema inicial, tem-se uma maior precisdo dos
resultados obtidos através da equagao de Laplace. O esforco computacional empregado
para encontrar as temperaturas estd intimamente ligado com o nivel de refinamento (nu-
mero de quadrados) que a aplicacdo exige. Em refinamento de malhas, desempenho e

precisao sao duas grandezas diretamente opostas.

2.2.3 Equacao de Poisson

A equacao de Poisson é utilizada para resolucao de problemas com regime per-
manente, ou seja, que envolve a presenca de algum atenuante de potencial, como na
transferéncia de calor com fonte de energia interna. Este quadro pode ser descrito pela

equagao abaixo, na qual ¢ é uma constante relacionada com a variacao do potencial w:

Vu+c=0 (2.11)

A equagado de Poisson também pode ser utilizada para descrever problemas de
torcao de barras retangulares, na qual u ¢ a funcao de torcao e a constante ¢ é o produto

do angulo de torcao por unidade de comprimento pelo médulo de rigidez do material.
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Aplicando-se as equagoes de diferencas finitas de 2* ordem tem-se:

1

1
Vu+c=ﬁ- 1 =4 1| -uyj+c=0 (2.12)
1

A partir desta equacao, obtem-se um sistema de equacoes lineares para chegar a
solucao do problema fisico descrito de maneira analoga a obtida no exemplo da equacao
de Laplace, acrescido da constante ¢ que sera adicionada aos termos da matriz de termos

independentes.

2.3 Métodos numéricos para equacoes parabolicas

Pode-se descrever as equagoes diferenciais parciais parabdlicas em duas dimensoes

da seguinte forma:

w = (U )y + (aguy)y + biug + bouy — cru (2.13)

Na qual al > 0, a2 > 0, c1 > 0, bl e b2 sao fungoes das variaveis independentes
x, y e t, sendo x e y varidveis espaciais e t a variavel temporal. Na substituicao das
derivadas da equacao acima pelo método das diferengas finitas, podem ser aplicados dois
esquemas distintos denominados método explicito (no qual a substituigdo é direta) e

método implicito de Crank-Nicolson.

2.3.1 Meétodo explicito

Métodos explicitos calculam como um sistema se comportara em um estado futuro,
as equacgoes levam em consideragao como as variaveis irao se modificar a medida que o
tempo passa. Para melhor ilustrar esse procedimento de diferencas finitas pelo método

implicito tem-se:

0u 1 0u

_— = =— 2.14

ox? Dot (2.14)
Onde D ¢ o coeficiente de difusdo. Aplicando as equagoes de diferengas finitas

Equacao 2.3, Equagao 2.3, Equacao 2.5 e Equacao 2.6 na Equacao 2.13, temos que:

k k| ok k+1 k
iy —2ui fupy,  lu -y

2 =5 AL (2.15)
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Os indices 7 relacionados a variavel U na Equacao 2.15 referem-se a coordenada

X, os expoentes K se referem a variavel temporal. Resolvendo a equagao tem-se:

D - At 2D - At
upft = 7 T) -l (2.16)

Para que a Equacao 2.15 possa ser resolvida deve-se determinar o valor futuro

(uf_, + Uf+1) +(1—

u tendo como parametro os valores conhecidos no tempo t;. Portanto, a resolucao de

equagoes parabodlicas requer além das condi¢oes de contorno de x os valores iniciais de

Dt
h2

o valor futuro tendo como base a média dos valores presentes.

t = ty. Para simplificar a Equacao 2.16 pode-se usar a razao com o objetivo de calcular

U =

1
i B (Uf—l + “§+1) (2.17)

2.3.2 Método implicito de Crank-Nicolson

Com o objetivo de diminuir a instabilidade numérica observada no método impli-
cito, o método Cranck-Nicolson é usado como alternativa mais robusta para a resolugao

de equagoes diferenciais parciais.

k41 ok

1 (uf—l B QUf + uf—‘rl + ufjll B 2uf+1 + u?ill) _ 1 (uz U; ) (2 18)
2 h? h? D At ‘
Pode-se definir que r = D,'ZQN, substituir e arranjar a Equacao 2.17 para obter:
—ruf (24 2r) = = a4+ (2 = 2l +raly (2.19)

Para simplificar a Equacao 2.19 define-se que r = 1, logo:

k1 k41 k1l k k
—u AT g = u g Uy (2.20)

Tem-se como vantagem na utilizacado do método Crank-Nicolson uma maior es-
tabilidade para qualquer valor de R, embora tenha-se uma maior precisao para valores
menores. Sendo assim, na Equacao 2.20 é a forma mais usual do método, que, simplifi-

cando é na verdade uma média dos valores envolvidos.

2.3.3 Métodos numéricos para equacoes hiperbdlicas

Uma equacao diferencial hiperbdlica que tem muitas aplicagoes praticas é a equa-

¢ao de onda em duas dimensoes.

1,0%u 9>, Q%

E(@ + 87y2> = ﬁ (2.21)
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Nesta equacao a varidavel v corresponde a velocidade de propagacao da onda,
substituindo cada derivada pela respectiva diferenca finita central e admitindo-se que
h = Az = Ay, tem-se:

1 (uf_m +ouf = Auf ol )+ “ﬁjﬂ) - ufaﬂ — 2uf; + “El (2.22)
& - (At)? '

V2

Resolvida a equagao para o tempo t = k + 1 chega-se em:

ke A k k k k—1 AL
i = g (Wimny Uik Ui U a) — Ui+ (2 A (2.23)
Usando UQA}fz = % o ultimo termo da equagdo pode ser simplificado, logo pode-se
reescrevé-la da seguinte forma:
w1 AP k k k k—1
i = g (Wieny Uiy UG UG ) U (2.24)

2.4 Equacoes de transferéncia de calor

A definicado de equacdo de calor passa por diferentes campos da ciéncia, é um
modelo matematico para difusdo térmica em sélidos. Neste trabalho, usamos um cilindro
para que as simulagoes fossem feitas, possibilitando assim a comparagao com os dados reais
do experimento. Existem, na bibliografia, diferentes representacoes para essas equagoes,

sua forma mais conhecida, em um ambiente em que nao existam fontes de calor é:

(82u N 9%u N 82u)
Moz oy? 02?2

=0 (2.25)
Quando tem-se uma fonte de calor, a equagao fica da seguinte forma:

ou Pu  0*u  O*u .

2.5 Consideracoes

A modelagem matematica é aplicada em diversos campos da ciéncia. As equa-
¢oes diferenciais, por constituirem um grupo de elementos que conseguem representar,
em partes, um sistema real, sao de grande importancia para que simulagoes, inclusive as

descritas ao longo deste trabalho, gerem resultados satisfatérios. Pode-se concluir que o
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esforco computacional empregado para resolver uma equacao diferencial parcial é dire-
tamente proporcional ao seu nimero de variaveis, que determinarao a complexidade do

problema representado.
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3 Simulacao Computacional

Com o modelo matematico definido, tendo suas varidveis e o espago que serao
avaliados devidamente representados computacionalmente, os testes comecam a ser feitos
através da simulacao. Neste capitulo apresentaremos as caracteristicas de uma simulacao

computacional, bem como seus tipos distintos e sua estruturacao.

3.1 Modelos de Simulacao

Os modelos de simulagao tornaram-se uma das técnicas mais populares empre-
gadas na andlise de sistemas industriais complexos (O’KANE; SPENCELEY; TAYLOR,
2000). A fase operacional compreende as maiores potencialidades de se obter os melhores
resultados com o uso da simulacao (O’KANE; SPENCELEY; TAYLOR, 2000). Sendo as-
sim, de acordo com (SHANNON, 1975), a simulagdo nao deve ser vista como uma teoria,
mas como uma metodologia de resolucdo de problemas. Este é um método de modela-
gem utilizado para implementar e analisar um procedimento real (fisico) ou proposto em
um computador (de forma virtual) e até mesmo em protdtipos (ensaios). A simulagio
consiste, entao, no ato de imitar um procedimento real em menor tempo e com custo
mais baixo, permitindo assim uma melhor anélise do que vai acontecer e como reparar

eventuais erros, os quais gerariam custos adicionais(LEAL, 2003).

3.1.1 Caracteristicas de uma simulacdo computacional

Caracteristicas encontradas em problemas que sao analisados formam um grupo
de pressupostos que justificam a utilizacao de simulagoes computacionais. De acordo com
(STRACK, 1984) algumas dessas caracteristicas sao:

e Nao hd uma formulacdo mateméatica completa para o problema;
e Nao ha um método analitico para a resolu¢ao do modelo matematico;

e A obtencao de resultados com o modelo é mais facil de ser realizada por simulacao

do que pelo método analitico;

e Nao existe habilidade pessoal para a resolugao do modelo matematico por técnica

analitica ou numeérica;

e E necessario observar o desenvolvimento do processo desde o inicio até os resultados

finais, e sdo necessarios detalhes especificos;
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e Nao é possivel ou é muito dificil a experimentacdo no sistema real;

e E desejado estudar longos periodos de tempo ou sdo necessarias alternativas que os

modelos fisicos dificilmente fornecem.

(MOREIRA, 2001) destaca quatro pontos relevantes sobre simula¢ao, como uma

ferramenta eficiente no diagnéstico de processos:

e Através da simulacdo podem ser estudadas algumas variagbes no meio ambiente e

verificar seus efeitos no sistema total;

e A experiéncia adquirida na construcao de modelos e na realizacao da simulagao pode

conduzir a uma melhor compreensao do sistema, com possibilidades de melhoré-lo;
e A simulacdo pode ser usada para experiéncias com novas situagoes;

e A simulacdo pode servir como um primeiro teste para se delinear novas politicas
e regras de decisao para a operagao de um sistema, antes de se experimentar no

sistema real.

3.1.2 Tipos de simulacao computacional

As simulagoes computacionais podem ser classificadas de acordo com a area em
que normalmente sdo empregadas. De acordo com (KELTON; SADOWSKI; SADOWSKI,
1998) pode-se estabelecer alguns pardmetros para classificacdo das simulag¢oes computa-

cionais:

e Tempo: quando o tempo nao apresenta seu papel natural, ou seja, é invariavel,
classifica-se a simulagdo como estatica. Caso contrario, apresenta-se a simulacao

como dinamica, correspondendo a maioria dos modelos operacionais;

e Estado de mudanca: se o estado do sistema muda de forma continua de acordo com
o tempo, como no caso de fluxos de dgua em reservatorios, classifica-se a simulagao
como continua. Contudo, se as mudancas ocorrem somente apds a separacao de
alguns pontos no tempo, como no caso de pegas no processo de manufatura com

tempos especificos, atribui-se a simulagao a classificacao de discreta;

e Aleatoriedade: modelos que nao possuem entradas aleatorias sdo chamados de de-
terministicos, como no caso de uma operacao de agenda rigida com tempos fixos.
Por outro lado, modelos estocasticos operam com entradas aleatérias, por exemplo

um sistema climatologico onde os parametros sao niimeros mutaveis.
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A aproximacao fiel da realidade é uma meta a ser perseguida com o objetivo de
obter resultados que sejam mais parecidos com os do fendmeno natural. O entendimento

do sistema natural direcionara o modelador na confecgdo do sistema computacional.

3.1.3 Estruturacdo da simulacao

Normalmente uma simulacao contém trés elementos que devem ter suas inter-
relagbes analisadas: sistema real, modelo e simulador (MOREIRA, 2001). A origem dos
dados reside no sistema real, é nele onde se encontram as singularidades necessarias para
criar um modelo robusto. O modelo pode ser visto como um grupo de instrugoes para
a geracao de dados, ¢ onde transformamos os dados reais em dados computacionais e o
simulador é entendido como um dispositivo capaz de levar adiante instrucoes que estao

definidas no modelo.

Uma simulacao normalmente apresenta os seguintes mecanismos internos:

e Varidveis: sdo as caracteristicas ou atributos do sistema que podem assumir dife-

rentes valores quando a simulacao é colocada em funcionamento;

e Parametros: consistem em caracteristicas ou atributos que assumem s6 um valor
durante toda simulagdao, porém podem ser modificados se alternativas diferentes

forem utilizadas;

e Fatores exdgenos: parametros ou variaveis cujo valor afeta o sistema, porém, esse
fator nao é afetado por ele. Sao representados pelas séries ou distribui¢oes de pro-

babilidade que fornecem valores ao sistema;

e Fatores enddgenos: parametros ou variaveis que tem o valor determinado pelo sis-

tema;
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(ANDRADE, 1990) propoe que um trabalho de simulagdo pode ser desenvolvido

segundo as seguintes etapas descritas na Figura 5:

Figura 5 — Fluxograma do processo de simulacao.

Formulacao do Problema

|

Coleta de Dados

|

Modelagem

=

Programacao da Simulagao

|

Validacao

|

Realizacao dos Experimentos

Fonte: Andrade (1990)

3.2 Formulacao do problema

Os objetivos da simulagdo devem ser explicitamente definidos, além da amplitude
e a profundidade que se deseja da andlise e dos recursos disponiveis. Esta definicao
inicial do problema pode ser alterada durante a realizagao do processo de simulagao. A
simulacao pode tanto ser o resultado final de uma pesquisa como uma complementagao
de informagoes atrelada a um objetivo maior (MOREIRA, 2001).
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3.2.1 Coleta de dados

Recolher os dados que estao no ambiente que sera simulado é um passo importante
para que as respostas que serao geradas sejam uteis para a aplicacao. De acordo com

(MOREIRA, 2001) ao fazer uma coleta de dados deve-se ter os seguintes cuidados:

e Coletar uma quantidade suficiente de dados;
e Os dados devem ser quantitativamente confidveis;

e Dados significativos para o processo final.

Uma vez que os dados foram coletados e tendo uma visao clara do problema a ser
resolvido, pode-se comecar uma nova etapa, referente a construcao do modelo computa-

cional.

3.2.2 Modelagem

O primeiro passo que deve ser considerado na modelagem de um sistema compu-
tacional é a identificagao das varidveis envolvidas (MOREIRA, 2001). Este processo pode
ser um dos mais dificeis para construir a simulacao, haja vista todas as relagoes impor-
tantes, tanto entre as variaveis internas do sistema quanto entre este e o meio ambiente
que o cerca. De acordo com (PEREIRA, 2000) existem alguns principios que facilitam a

modelagem do sistema, que possibilitam resultados mais confiaveis com um menor tempo

de trabalho:

e Iniciar com modelos simples: os modelos mais complexos sao de dificil construgao
e verificacdo. Um conceito importante que se deve ter ao modelar é de que os
trabalhos de simulacao devem partir de modelos simples para os mais complexos.
Fazer uma inicializacdo com um modelo mais simples e evolui-lo & medida que os
estudos em simulacdo caminham, proporciona uma melhoria no tempo total de
trabalho de modelagem. Desta forma a ideia ¢ refinar o modelo gradualmente até

que este consiga atender os objetivos propostos.

e Nivel de detalhamento: O tempo gasto com processamento e o detalhamento do
modelo desejado estao intimamente ligados. Quanto maior for a riqueza de detalhes
do modelo, maior serd o tempo demandado. E importante que o objetivo da mode-
lagem seja bem definido, para que os resultados da aplicacao sejam alcancados com

um menor tempo e melhor uso dos recursos.

e Divisao do modelo: O modelo deve ser particionado com o objetivo de criar um

subconjunto de modelos menores e mais simples de serem interpretados.



38 Capitulo 3. Simulagio Computacional

e Verificagdo e correcao de erros: Quanto menor é o modelo, mais facil serd a ve-
rificacdo dos erros cometidos na fase de programacao. Alguns softwares possuem

dispositivos que permitem a verificacdo e corre¢ao de erros (debug) com mais faci-
lidade.

3.2.3 Avaliacdo do modelo

Com o modelo construido precisa-se saber se ele atende os objetivos da simulacao,
fazendo corretamente a representacio do sistema. E considerada uma etapa decisiva
no processo de simulagao pois a reprovagao do modelo nesta etapa levara ao reinicio do
processo. As fases seguintes do processo dependem desta etapa. Por isso, sua consisténcia

¢ de suma importancia.

3.2.4 Programacao da simulacao

Nesta etapa a codificagao é feita utilizando softwares de simulagdo que devem ser
escolhidos de acordo com as possibilidades dos projetistas. Normalmente uma linguagem

propria é utilizada para escrever os algoritmos envolvidos.

3.2.5 Validacao

Uma vez que o sistema foi modelado e verificado, ou seja, todos os erros de pro-
gramagao foram eliminados, o programa estarda em condi¢oes de executar sem problemas
(PEREIRA, 2000). O préximo procedimento serd a validagdo do modelo. A validagao
vem a ser uma avaliagdo do quanto o modelo construido é semelhante ao sistema real
que se pretendeu simular, no aspecto de se questionar se esse modelo atende ou nao as
finalidades para as quais foi construido (LEAL, 2003).

A validagado de modelos computacionais é de dificil realizacdo, e dentre todas as
complexidades que a envolvem, de ordem pratica, tedrica e estatistica, existe até mesmo
uma complexidade de natureza filosofica na validagdo (NAYLOR et al., 1971). Nao h4,
segundo este autor, uma “receita” para se fazer a validagdo, e com as aproximacgoes
realizadas ao se construir o modelo ja se espera que os dados gerados por ele ndo tenham
exatamente o mesmo comportamento do sistema real. Sendo assim, mesmo que se tenha
tempo ilimitado para a fase de validagao, o sistema pode assumir estados que nao foram
previsos inicialmente, mostrando que esta fase serve para certificar os desenvolvedores
que o software produza resultados proximos a realidade dentro do universo da aplicagao.

Pode-se apontar algumas diretrizes que auxiliam na validacao do modelo:

e Mudanga de parametros de entrada: Mudar os dados de entrada e comparar as

respostas que o modelo fornece com as que o sistema real apresenta, verificando se as
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solucdes estdo préximas. E um teste que pode ser feito de acordo com (HARRELL,
1992).

e Turing test: Dados de resposta gerados pelo modelo computacional e resultados
de um experimento real sao fornecidos a pessoas que conhecam o sistema. Nao é
dito para essas pessoas quais dados sao reais e quais foram gerados pelo programa
para que suas opinioes nao sejam influenciadas. O desenvolvedor ficara sabendo
através dessas pessoas quais diferengas foram encontradas entre os dois conjuntos
de respostas. FEstas diferencas serao analisadas uma a uma, juntamente com o
modelador, que desta forma podera implementar mudancas no modelo de maneira
a aproximar os resultados (HARRELL, 1992).

e Desenvolver o modelo com o usudrio: De acordo com (HARRELL, 1992), o desen-
volvimento do modelo deve ser feito junto com as pessoas que utilizarao o software
no futuro. Esse processo em conjunto propiciard uma melhor validagao de modelo

e encurtard o caminho para chegar em um modelo mais robusto.

3.2.6 Realizacao dos experimentos

Nesta fase sao realizados testes com o modelo para avaliar seu comportamento e
obter os dados necesséarios para a pesquisa central. Esta é a fase crucial do projeto pois
todo o trabalho deve estar teoricamente pronto e funcionando de acordo com as diretrizes
que foram assumidas. Os experimentos devem ser conduzidos de modo que os resultados

obtidos para analise nao gere dedugoes equivocadas por parte do modelador e do usuéario.

3.3 Consideracoes

As simulag¢oes computacionais tornaram-se uma importante ferramenta usada para
a interpretacao de fendmenos fisicos, quimicos e biolégicos. O interesse crescente na
area e as demandas do mercado, tornam esse tema relevante tanto no ambito cienti-
fico/académico, quanto no &mbito mercadolégico. Com a constante evolugao da infor-
matica, possibilitando que tenha-se cada vez mais poder de processamento a disposicao,
as simulagoes, tendem, cada vez mais, a representar com mais fidelidade os sistemas

estudados.






41

4 Refinamento de Malhas

Neste capitulo abordaremos as técnicas para geracao e refinamento de malhas,
especialmente a técnica de triangulacao de Delaunay e suas variagoes. O Algoritmo de
refinamento de Shewchuk e algoritmo de refinamento de Ruppert, sdo importantes imple-
mentagoes da triangulacao de Delaunay que serao aplicados no problema de transferéncia

de calor proposto neste trabalho.

4.1 Geracao de malha

Para que se possa discretizar o espago que se quer estudar, usa-se o refinamento de
malhas. Uma de suas capacidades é a de subdividir seu dominio geométrico de forma con-
sistente, gerando assim figuras menores (simplexo), tornando a estrutura mais complexa.
Essas figuras podem ser vistas como extensoes geométricas geradas com a finalidade de
tornar a malha mais detalhada. Em duas dimensoes tem-se segmentos de retas como
representacao geométrica, em espacos tridimensionais geram-se tetraedros. Um simplexo
K é uma lista ordenada de vértices 7 com 1 <=1 <= d + 1 onde d é a dimensao do

espago euclidiano afim E. Chama-se de det(K) o determinante de ordem d + 1 dado por:

| T |
Pl ple
det(K) = P} -+ -+ Pi,
Pfl pélﬂ

Onde P; ¢ a coordenada j do ponto P, para 1 <=i<=d+1lel <=j<=d.

Por definigdo tem-se que, se det(K) > 0, K é dito ser positivamente orientado e se
det(K) = 0, K é dito ser degenerado (todos seus vértices pertencem ao mesmo hiperplano)
(GEORGE; HERMELINE, 1992).

4.2 Principios de triangulacao

Pode-se entender triangulacao de um dominio D, que se supoe limitado e polié-
drico, por um conjunto S de simplexos. Para esse conjunto, de acordo com (SAKAMOTO,

2001), as seguintes condigoes sao vélidas:

e A interseccdo de dois elementos de D é vazia ou se reduz a um vértice, aresta

(bidimensional) ou uma face (tridimensional);
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e A unido dos elementos de S é igual a D;

e Os elementos de S devem ser regulares, no caso bidimensional eles devem estar o

mais proximo possivel da equilateralidade;

e O circuncirculo (bidimensional) ou circunsfera (tridimensional) de um elemento é

vazio.

4.3 Triangulacao de Delaunay

Chama-se de triangulac¢ao de Delaunay um conjunto de pontos em um plano onde
nenhum ponto P esta dentro de uma circunferéncia formada por qualquer triangulo do
refinamento. Com isso tem-se uma maximizacao do menor angulo de todos os triangulos,
o que evita angulos internos que sejam muito pequenos. Este conceito de triangulagao foi
inventado por Boris Delaunay em 1934 (DELAUNAY, 1934), onde o autor descreve como
pode-se criar uma estrutura de triangulos com quatro ou mais pontos em uma mesma
circunferéncia, onde esta tenha seu interior livre dos vértices dos triangulos. Conside-
rando trés dimensoes, o conceito estende-se a esferas que seguem a mesma métrica da
triangulagao em duas dimensoes, usando esferas para a representagao. A Figura 6 mostra

a triangulacao de Delaunay com os circulos visiveis.

Figura 6 — Triangulagdo de Delaunay com circunferéncias visiveis.

Fonte: (SAKAMOTO, 2001)

4.3.1 Propriedades

Com N sendo o numero de pontos da triangulacdo e D o nimero de dimensoes

tem-se:



4.4. Poliedros de Voronoi 43

O fecho convexo dos pontos é a uniao de todos os simplexos envolvidos na triangu-

lacao;

O ntimero de simplexos é O( {%J%

Em duas dimensoes, se existirem b vértices no fecho convexo, entao tem-se 2n—2—»b

triangulos;

Em duas dimensoes tem-se em média seis triangulos para cada vértice;

Em duas dimensoes a triangulacao de Delaunay maximiza os menores angulos;

As circunferéncias geradas nao possuem pontos (vértices) no seu interior (Seidel,
1995).

4.4 Poliedros de Voronoi

O dominio ) pode ser decomposto em poliedros de Voronoi V; associado ao con-

junto de 7 de @), tais que:

Vi={PeQV1<j<ndP P)<dP P}

Onde d(P, ;) ¢é a distancia euclidiana entre P e P; e n é o nimero de pontos.

A partir desta premissa, de acordo com (SAKAMOTO, 2007), pode-se demonstrar:

e Os poliedros sao convexos de interior nao vazio. Dois elementos tém intersec¢ao

vazia ou reduzia a um vértice, aresta ou face.

e Cada vértice central tem associado um conjunto que chamamos de envolvente con-
vexa Cv, que pode ser vista como um conjunto de poliedros que apresentam v como
um de seus vértices. Este conjunto define como a triangulacao de Delaunay aconte-
cera, em outras palavras, a malha de Delaunay pode ser obtida conetando-se dois a
dois os vértices centrais (Vi, Vi+1) dos poliedros de Voronoi vizinhos (SAKAMOTO,
2007)
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A malha resultante pode ser observada na Figura 7:

Figura 7 — Malha antes e depois da utilizacao do refinamento com Poliedros e Voronoi.

Fonte: (MARRETO; MACHADO, 1998)

4.5 Consideracoes

O refinamento de malhas é um importante componente do campo das simulacoes
computacionais. O desempenho e qualidade dos dados obtidos nos experimentos estao
intimamente ligados a escolha da malha (que poderd ter seus elementos com tamanho e
formato diferentes), ja que para determinadas aplicagoes existem tipos mais adequados

de refinamento.
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5 Experimento

Neste capitulo apresentaremos o experimento que serviu de parametro para as
simulagoes feitas neste trabalho, com o objetivo de demonstrar o funcionamento dos algo-
ritmos implementados para simular a transferéncia de calor em relacao a um sistema real.
Nesta secao exporemos, também, as condicoes iniciais, montagem, e materiais utilizados

nos testes.

5.1 Problema da transferéncia de calor

No campo das engenharias, a compreensao dos fenémenos de transferéncia de calor,
tanto em regime estacionario quanto em regime transiente, tem grande importancia para
a simulacao de estruturas expostas a mudancas de temperatura. Pode-se entender este
fendbmeno como sendo a energia em transito devido a diferenga de temperatura em um
determinado meio ou material. Por exemplo, se dois corpos com diferentes temperaturas
forem colocados em contato direto, como na Figura 8, acontecera uma transferéncia de
calor do corpo de temperatura mais elevada para o corpo de menor temperatura até que
haja equivaléncia térmica entre eles. Diz-se que o sistema tente a atingir o equilibrio

térmico.

Figura 8 — Transferéncia de calor entre dois blocos.

T T2 |:> T T

Se T1 > T2, logo T1> T > T2

Esta implicito na definicao da figura 8 que um corpo nunca contém calor, é iden-
tificado como tal quando cruza a fronteira de um sistema. E portanto um fendémeno
transitorio, que cessa quando nao existe mais uma diferenca de temperatura. De acordo
com (HOLMAN, 1998) os diferentes processos de transferéncia de calor sdo definidos
como mecanismos de transferéncia de calor. Existem trés mecanismos basicos, que sao

reconhecidos da seguinte forma:

e Quando a transferéncia de energia ocorrer em um meio estacionéario, que pode ser
um solido ou um fluido, em virtude de um gradiente de temperatura, usa-se o termo

transferéncia de calor por conducao.
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e Quando a transferéncia de energia ocorrer entre uma superficie e um fluido em mo-
vimento, em virtude da diferenca de temperatura entre eles, usa-se o termo trans-

feréncia de calor por conveccao.

e Quando, na auséncia de um meio interveniente, existe uma troca liquida de energia
(emitida na forma de ondas eletromagnéticas) entre duas superficies a diferentes

temperaturas, usa-se o termo radiagao

5.2 Descricao do ambiente

Os dados que serviram de pardmetro para a realizacao deste trabalho foram retira-
dos do artigo (RODRIGUES; MOURA; MONTICELLI, 2006), nas condigoes iniciais do
experimento os autores dispuseram de uma bancada de experimentagao com os seguintes

equipamentos:

e Duas barras (aco e latdo) em suportes isolantes;

e Termopares tipo J;

e Resisténcia elétrica;

e Bloco de chaveamento;

e Sistema de aquisi¢ao de dados (conversor A/D e comunicacao de dados);
e Computador;

e Software para aquisi¢ao e controle.

O diagrama de montagem apresentado na Figura 9 demonstra a organizacao do
material utilizado no experimento. O computador tem basicamente duas fungoes, uma
delas ¢é chavear a resisténcia, ligando-a e desligando-a através do bloco de chaveamento, a
segunda funcao é guardar as informacoes de temperatura que foram obtidas, alimentando
a base de dados. Ao ligar as resisténcias, que estdo na parte central do experimento, a

transferéncia de calor acontece, fazendo com que os sensores captem as temperaturas.
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Figura 9 — Diagrama de blocos de montagem.

| Bloco Chaveamento |
Resisténcia | Aluminio ]

[
N|ﬂﬂﬂ

Bloco conversor |

Computador Latdo

Fonte: (RODRIGUES; MOURA; MONTICELLI, 2006)

Na Figura 10 pode-se observar as dimensoes dos cilindros utilizados nos experi-
mentos, ambos com 75 milimetros de didmetro e 200 milimetros de altura. Observa-se

também a localizacao dos sensores de temperatura.

Figura 10 — Dimensoes das barras de latao e aluminio

50 40 40 40

@75

200

I3
h J

Fonte: (RODRIGUES; MOURA; MONTICELLI, 2006)

A poténcia usada na resisténcia elétrica foi de 150W (valor nominal-eficaz), potén-
cia essa controlada através do computador, o que possibilitou o controle de temperatura

através de um software. O esquema foi organizado como mostra a Figura 11.
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Figura 11 — Diagrama - Experimento montado.

. L. Barra de Aluminio
Resisténcia elétrica I /
Barra de Latio

Isolantes

Fonte: (RODRIGUES; MOURA; MONTICELLI, 2006)

5.3 Open Foam

O nome Open Foam é composto pela palavra open, e a abreviagao Foam. A palavra
open, que tem por tradugao aberto, indica que o programa de computador é distribuido
como um software de codigo livre sob as mesmas condigoes e termos do GNU, enquanto
Foam é uma abreviacao para Field Operation And Manipulation, que na tradugao sig-
nifica operagoes e manipulacoes de campo. O Open Foam é um programa escrito em
C++ que contém diversas bibliotecas e ferramentas para realizar simulagoes em dife-
rentes campos da fisica, especialmente simulagoes de dindmica de fluidos e transferén-
cia de calor. Todo codigo fonte deste programa pode ser encontrado gratuitamente em
http://www.openfoam.com (GJESING; HATTEL; FRITSCHING, 2009). Neste trabalho,
o Open Foam foi utilizado a fim de discretizar o espaco do experimento, criar as malhas e
rodar a simulagdao computacional para descobrir a temperatura em diferentes pontos dos

cilindros analisados.

5.4 Condicdes iniciais da simulacao

Para inicio da simulagao computacional discretizamos os cilindros usando a fer-
ramenta Snappyhex, disponibilizada juntamente com o Open Foam. Foram criados dois
tipos de malhas para discretizar o espago que foi analisado, uma malha quadrangular e
outra triangular, a fim de comparar os resultados com os dados reais. Pode-se observar

os solidos, apods a criagdo das malhas nas Figura 16:
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Figura 12 — Caso A e Caso B

Cilindro com malha quadrangular e triangular.

As caracteristicas das malhas geradas podem ser vistas na Tabela 3 :

Tabela 3 — Caracteristicas da malha

Numero de pontos Numero de faces
Caso A 53.664 158.645
Caso B 105.342 345.287

Com a modelagem matematica e modelagem computacional prontas, executou-se
o algoritmo que simulou como a temperatura cresceu nos pontos onde os sensores foram
colocados. A simulagao computacional calculou as temperaturas em cada um os pontos

de cada malha utilizada, no préximo capitulo serao apresentados os resultados obtidos.
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6 Resultados

Foram executados os algoritmos - escritos em linguagem Fortran - para os dois
casos de teste em execugoes separadas. No primeiro caso, onde a malha criada foi re-
tangular o tempo de execucao chegou a 25 minutos e 7 segundos. Para o segundo caso
onde utilizamos uma malha triangular, mais refinada, o tempo de processamento foi de
42 minutos e 45 segundos. o tempo de refinamento de ambas as malhas foi menor que
1 segundo, sendo um dado irrelevante para este trabalho. O computador utilizado para

realizar os testes tem as seguintes configuragoes:

e Processador: Intel 7-3610QM Quad Core 3,30 GHz;
e Memoéria Primaria: 8 Gigas;
e Memoéria Cash: 6 Megas;

e Sistema operacional: Ubuntu 14.10.

E importante destacar que os algoritmos utilizados encontraram todas as tem-
peraturas dos respectivos pontos da malha ao longo do tempo, porém, neste trabalho,
destacamos apenas as temperaturas dos pontos a 150mm, 110mm, 70mm e 30mm de dis-
tancia da fonte de calor e usamos como parametro os tempos de 10 minutos, 20 minutos,
30 minutos, 40 minutos, 50 minutos e 60 minutos. Os resultados obtidos podem ser vistos

nos graficos e tabelas que seguem:
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Figura 13 — Graficos de temperatura em relagdo ao tempo do Cilindro de Latao
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Figura 14 — Graficos de temperatura em relagdo ao tempo do Cilindro de Latao
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Figura 15 — Gréficos de temperatura em relacao ao tempo do Cilindro de Aluminio
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Tabela 4 — Tabela de comparacao das temperaturas do Cilindro de Latao.

Sensor 1 10min | 20min | 30min | 40min | 50min | 60min
Temperatura Experimento 40,2 62,8 85,2 116,9 | 138,3 | 158,7
Temperatura da Simulacao 1 | 37,5 56,4 82,2 114,3 | 134,2 | 155,6
Temperatura da Simulagao 2 | 38,9 60,9 84.4 116,2 | 137,7 | 157,1
Erro % da Simulacgao 1 6,7 10,1 3,5 2,2 2.9 1,9
Erro % da Simulacgao 2 3,2 3 0,9 0,5 0,4 1
Sensor 2 10min | 20min | 30min | 40min | 50min | 60min
Temperatura Experimento 41,3 63,5 86,3 117,8 | 139,6 159
Temperatura da Simulacao 1 | 39,1 60,3 79,4 114,2 | 133,6 | 157,6
Temperatura da Simulagao 2 | 40,9 62,9 85,2 115,1 | 136,9 | 1584
Erro % da Simulacao 1 5,3 5 7.9 3 4,2 0,8
Erro % da Simulacgao 2 0,9 0,9 1,2 2,2 1,9 0,3
Sensor 3 10min | 20min | 30min | 40min | 50min | 60min
Temperatura Experimento 43,2 78,7 99,9 122,3 | 141,7 | 1634
Temperatura da Simulacao 1 | 414 74,8 96 120,4 | 1399 | 160,3
Temperatura da Simulagao 2 | 42,8 76,6 99 121,9 | 140,6 | 162,3
Erro % da Simulacgao 1 4.1 4.9 3,9 1,5 1,2 1,8
Erro % da Simulacao 2 0,9 2,6 0,9 0,3 0,7 0,6
Sensor 4 10min | 20min | 30min | 40min | 50min | 60min
Temperatura Experimento 58,3 81,4 109,56 | 133,4 | 154,7 | 173,2
Temperatura da Simulacao 1 | 56,1 79,9 106,5 | 131,8 | 152,2 | 1704
Temperatura da Simulagao 2 | 57,9 81,2 108,8 | 132,9 | 153,1 | 1728
Erro % da Simulacgao 1 3,7 1,8 2.7 1,1 1,6 1,6
Erro % da Simulacao 2 0,6 0,2 0,6 0,3 1 0,2
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Tabela 5 — Tabela de comparacao das temperaturas do Cilindro de Aluminio.

Sensor 5 10min | 20min | 30min | 40min | 50min | 60min
Temperatura Experimento 51,5 70,2 118,3 | 147,7 | 166,6 | 190,4
Temperatura da Simulacao 1 | 49,2 67,4 116,7 | 145,3 | 164,7 | 189,3
Temperatura da Simulacao 2 | 50,6 69,7 | 1179 | 146,7 | 165,7 190
Erro % da Simulacao 1 4.4 3,9 1,3 1,6 1,1 0,5
Erro % da Simulagao 2 1,7 0,7 0,3 0,6 0,5 0,2
Sensor 6 10min | 20min | 30min | 40min | 50min | 60min
Temperatura Experimento 52,5 72,1 120,4 | 149,3 | 168,9 | 193,2
Temperatura da Simulacao 1 | 50,5 68,7 | 118,1 | 146,7 | 166,2 | 191,8
Temperatura da Simulacao 2 | 51,8 71,2 1199 | 148,7 | 168,8 | 193,1
Erro % da Simulacgao 1 3,8 4,7 1,9 1,7 1,5 0,7
Erro % da Simulagao 2 1,3 1,2 0,4 0,4 0,05 0,05
Sensor 7 10min | 20min | 30min | 40min | 50min | 60min
Temperatura Experimento 55,3 76,9 128,3 | 150,2 | 1722 | 1954
Temperatura da Simulacao 1 | 53,3 75,4 125,2 | 146,9 | 1694 | 1934
Temperatura da Simulagao 2 | 54,7 76,3 | 1274 | 1489 | 171,3 | 194,1
Erro % da Simulacgao 1 3,6 1,9 2.4 2,1 1,6 1
Erro % da Simulacao 2 1 0,7 0,7 0,8 0,5 0,6
Sensor 8 10min | 20min | 30min | 40min | 50min | 60min
Temperatura Experimento 56,6 78,7 129,2 | 151,2 | 1758 | 1977
Temperatura da Simulacao 1 | 54,9 76,2 128,9 | 1495 | 173,1 | 1955
Temperatura da Simulacao 2 | 56,2 78,2 129 150,9 | 174,2 | 196,2
Erro % da Simulacgao 1 3,1 0,2 1,1 1,5 1,1 1,1
Erro % da Simulacao 2 0,6 0,1 0,1 0,9 0,7 0,7
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7 Consideracoes Finais

De acordo com os graficos e tabelas dos resultados apresentados neste trabalho o
objetivo da simulacao de transferéncia de calor foi alcancado com um grau de confianga
aceitavel, e, dependendo da aplicacao em que for utilizada, pode servir de parametro para
outros experimentos. Pode-se observar, em uma analise elementar, primeiramente, que
as temperaturas dos sensores que estao mais proximos da fonte de calor se mantiveram
maiores durante toda simulagdo. As temperaturas encontradas no cilindro de aluminio
se mantiveram, em todos os momentos da simulagdo, maiores que as temperaturas do
cilindro de latao, isso se deve a maior capacidade do material na transmissao de calor
por conducao, demonstrada na simulacdo. Dos dois tipos de refinamento de malhas
utilizados, pode-se facilmente perceber que os melhores resultados alcancados foram os
da malha triangular(Caso B/Simulagao 2), isso se deve ao fato de existirem mais pontos
proximos ao sensores, gerando assim resultados mais parecidos com as temperaturas do
experimento real. No Caso A, descrito como “Simulacao 1”7, onde utilizamos uma malha
retangular para o refinamento, obtivemos os melhores resultados nos Sensores 5 e 8, aos
60 e 20minutos respectivamente, com um erro de 1,1°C aos 60 minutos e 2,5°C aos 20
minutos. Em média, o melhor resultado foi encontrado no sensor 8, com um erro de
1,8°C. Na malha triangular, descrita como “Simulacao 2” os melhores resultados foram
encontrados no sensor 4 e no sensor 6, ambos aos 60 minutos, onde a diferenca entre a
temperatura do experimento para a simulagao foi de 0,4°C e 0, 1 °C, respectivamente. Em
média, os melhores resultados da simulagao 2 foram obtidos no sensor 6, com média de erro
de 0,4°C e no Sensor 4, com 0,6 °C. Pode-se concluir com as simulagdes que a diferenca
entre os resultados obtidos com a malha retangular é relativamente pior que os obtidos
com a malha triangular, porém o tempo de processamento e recursos computacionais
utilizados para o calculo das temperaturas com a malha triangular é consideravelmente

maior.
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