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Resumo. O conhecimento do fator de perfil - fator que converte a velocidade média no caminho acustico do medidor na
velocidade média da secdo transversal - em tempo real nos medidores de vazdo ultrassonicos por tempo de transito é
fundamental nos casos em que o medidor esta proximo de um acidente de linha - qualquer caracteristica ou elemento da
tubulag@o que perturbe o escoamento - e, portanto, ndo apresenta perfil de velocidades completamente desenvolvido. O
presente trabalho apresenta a analise do fator de perfil em uma curva sob a variagdo do numero de Reynolds (Re),
distancia a curva e angulo do medidor por CFD — sigla em inglés para Dindmica dos Fluidos Computacional. Por fim,
sdo gerados modelos de Aprendizado de Maquina (AM) para a estimativa do fator de perfil, que comprovaram elevada
acuracia do Random Forest (RF), Regressdo por Processos Gaussianos (RPG), Multilayer Perceptron (MLP) e Gradient
Boosting Regressor (GBR), com erros abaixo de 5% para certas configuracdes do medidor. Dentre os modelos testados,
o modelo RF se destacou por seu baixo tempo de treino e predigdo.
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1. INTRODUCAO

A medigdo de vazdo ¢ uma atividade fundamental no controle de processos industriais. Entre as opgdes de medidores
de vazdo, encontra-se o medidor de vazao por ultrassom por tempo de transito, que representa uma alternativa de elevada
acuracia (L. LYNNWORTH; Y. LIU, 2006), com grande intervalo de operacdo com relagdo a vazdo (HONEYWELL
INTERNATIONAL, INC., 2012), possivel autodiagnostico (por comparagdo com a velocidade do som termodinamica),
auséncia de partes moveis e baixa perda de carga (K. MYLVAGANAM, 1989).

As caracteristicas do medidor ultrassdnico sdo essenciais para a medi¢do de vazdo em unidades de flare (SICK —
SENSOR INTELLIGENCE, 2012), em que ha larga faixa de vazdo e ha o transporte de gases inflamaveis, o que ndo
permite técnicas intrusivas. As unidades de flare apresentam, em geral, limitagdes de espago para os ramos de tubulagio,
0 que ndo permite faz com que o medidor de vazao esteja proximo de acidentes de linha que produzem escoamentos em
condigdes ndo conformes.

A medicdo de vazdo ultrassénica por tempo de transito requer o conhecimento do perfil de velocidades para a
determinagdo do fator de perfil, que representa a razdo entre a velocidade média aferida pelo medidor e a velocidade
média da se¢ao transversal (W. MILLER, 1996). Em condi¢des perturbadas, o perfil de velocidades pode ser aferido por
técnicas experimentais ou numéricas.

Uma vez que os escoamentos industriais podem apresentar configura¢des variadas com respeito & vazao, geometria,
posicao do medidor, entre outros fatores, a integragdo do CFD com o Aprendizado de Maquinas (AM) representa uma
alternativa promissora para a calibracdo e estimativa de erro em tempo real de medidores ultrassonicos, por meio de
modelos de regressdao (SIQUEIRA DE AQUINO et al., 2025). As técnicas de Random Forest ¢ Redes Neurais
demonstraram elevada acuracia na previsdo de erros de medidores ultrassonicos em operagdo no trabalho de LI et al.
(2023).

Diante deste contexto, objetiva-se analisar o comportamento do fator de perfil em uma curva de 90 graus, com base
na teoria da mecénica dos fluidos e em simulagdes CFD. A partir da base de dados obtida, pretende-se treinar modelos de
Aprendizado de Maquina capazes de prever o comportamento desse fator.
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2. METODOLOGIA

A metodologia de analise consiste na obten¢do de dados do fator de perfil por meio de CFD, com posterior tratamento
por Machine Learning para regressao. As simulagdes sdo realizadas através do software Ansys Fluent, e o tratamento de
dados, assim como as regressdoes do Machine Learning, sdo realizados através da linguagem de programacao Python.

2.1.CFD

A analise dos medidores ultrassonicos por meio de CFD se da pela avaliagdo do fator de perfil em regime permanente
por simulagdes com a técnica RANS com a variag@o dos seguintes pardmetros: Numero de Reynolds (Re), distancia ao
acidente de linha (X.) e angulo de medigdo (), em medidores ultrassonicos do tipo Z. O fluido em analise € o ar a 15°C
(v= 1,461 m?/s), dessa forma, a alteracdo do Re se da pela mudanca da velocidade média de entrada.

Sdo usadas como base as dimensdes do circuito do NEMOG (MARTINS, 2021). Dessa forma, D =290 mm, R = 1,5D
e os angulos do medidor consistem em 8 pontos igualmente espagados (Figura 1). As demais varidveis sdo como
mostradas na Figura 1. Para a analise CFD, a geometria apresenta comprimento total apds a curva L= 55D. As condigdes
de contorno sdo de entrada com perfil completamente desenvolvido (1), ndo deslizamento na parede (2) e gradiente de
velocidade e pressdo especificada iguais a zero na saida (3).

Figura 1 — Geometria do caso analisado
Le=55D

(3)

4D

D =290 mm

Fonte: Produc¢édo dos autores.

Sao utilizadas 5 malhas de referéncia e o teste de independéncia de malha ¢ realizado com 3 malhas. A convergéncia
¢ verificada pelo valor da distincia adimensional a parede (y+) e pela raiz do erro quadratico médio (RMSE).

Conforme Martins (2021), o modelo de turbuléncia escolhido ¢ 0o RSM com tratamento de parede Scalable, e 0 método
de discretizagao utilizado € o upwind de segunda ordem.

2.2. FATOR DE PERFIL

A velocidade média do medidor ultrassonico pode ser medida através dos tempos de transito e angulo do medidor,
conforme equagdo (1) - tag € o tempo de transito do ponto A ao B, D é o diametro da tubulagdo e a o angulo entre os
medidores no plano de medi¢ao, conforme esquematico na Figura 2. A velocidade média real é, entdo, obtida pelo fator
de perfil.
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A vazido na simulagdo ¢ conhecida a partir do perfil de velocidades de entrada, e entdo o fator de perfil numérico ¢é
obtido a partir do perfil de velocidades no caminho acustico através da equagdo (2), em que u, v ¢ w sdo as componentes
de velocidade e 0 o angulo do plano de medigao (Figura 2).
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Figura 2 — Esquema do medidor ultrassonico
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Fonte: Editado de Aquino (2025).
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2.3. MACHINE LEARNING

Os dados s@o divididos em 80% para treino e 20% para teste, com exce¢do do modelo de RPG, em que sdo utilizados
40% para teste a fim de reduzir o custo computacional da geracdo do modelo. No caso do MLP, 30% dos dados de treino
sdo separados para validagdo.

Sdo testados os modelos de Regressdo por Processos Gaussianos, Random Forest, Gradient Boosting Regressor e
Redes Neurais para estimativa do fator de perfil. Todos os modelos sdo analisados inicialmente para otimiza¢do dos
parametros de aprendizado. Uma vez que os pardmetros do modelo sdo ajustados, sdo avaliadas as estatisticas do RMSE
e R? através da validag@o cruzada com 5 conjuntos de dados (com exce¢do do caso da RPG, em que ¢ calculada pela
estatistica do proprio modelo) com os dados de teste. Por fim, o modelo mais rapido na predigdo € testado quanto ao seu
erro relativo na estimativa do fator de perfil.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 1 mostra os resultados obtidos pelos modelos de regressdo, em que as variaveis T representam o tempo
relativo para determinada tarefa. Todos os modelos apresentaram boa acuracia na interpolagdo do fator de perfil, no
entanto, o modelo MLP e RPG apresentaram elevado tempo para predigdo, o que pode ser prejudicial para atualizagdo de
k em tempo real. Apesar do modelo RF apresentar baixo tempo de treino e predigdo, este depende de uma maior
quantidade de dados que os demais, o que pode representar uma limitagcdo em certos contextos ¢ pode ser explorado em
trabalhos futuros.

A Figura 3 mostra a distribui¢do dos erros relativos das predigdes feitas pelo modelo Random Forest. Observa-se que
os erros se concentram abaixo de 5%, no entanto, a configuracdo do medidor deve ser escolhida corretamente a fim de
evitar erros extremos (como o erro acima de 12,5%).

Tabela 1 — Resultados dos modelos de Machine Learning

Modelo R? RMSE Treltreino Trelpredicio
RF 0,9914 0,0062 1,00 1,00
GBR 0,9951 0,0047 15,45 8,97
MLP 0,9739 0,0113 6859,6 99,83
RPG 0,9940 0,0051 63997,5 1559,8

Fonte: Producdo dos autores.
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Figura 3 — Distribui¢do dos erros relativos do modelo Random Forest

] 0 O Erro relativo
L 11 T N R M O +5%
10.0
7:57

g
= (]
g 50 A R A N
B o -
g
e
—
w

B I 0 1 BT R RRRTRIR T

kcrp

Fonte: Produgdo dos autores.
4. CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos, € possivel concluir que os modelos de Machine Learning foram capazes de predizer o
fator de perfil, de forma que a estimativa deste fator, em operag@o, pode ser utilizada para o aumento da acuracia na
medicdo de vazdo.
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