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RESUMO: A utilizagdo da energia das ondas se coloca como uma alternativa renovavel, diversificando a
matriz energética e reduzindo o consumo de fontes fosseis. Um dos dispositivos proeminentes para captacéao
da energia das ondas é a Coluna de Agua Oscilante (CAO), que consiste em uma camara hidropneumatica
onde a oscilagdo da superficie ocednica comprime o ar confinado, acionando uma turbina. Este trabalho
combina simulagao numérica e algoritmos de aprendizagem de maquina, objetivando desenvolver modelos
de previsdo para vazdo volumétrica e presséo através da camara CAO. O banco de dados para os modelos
foi criado utilizando técnicas de Design de Experimentos (DOE), onde diferentes combinacdes de altura e
comprimento de onda foram simuladas via CFD (Computational Fluid Dynamics) através do método dos
volumes finitos (MVF). Apés, a informacéo da altura de elevacdo de onda € alimentada a uma rede neural
profunda totalmente conectada, que utiliza os dados simulados para aprendizado e retorna previsdes
baseadas nas informac®@es fornecidas. A performance do modelo é avaliada em termos de uma funcao custo
(Mean Squared Error). O modelo empregado possibilita identificar picos de vaz&o e pressao para o periodo
de onda fornecido na entrada e os resultados encontrados apresentam diferencas de até 5% no RMS (Root
Mean Square) entre as previsdes e os dados simulados via CFD. A principal contribuig&o do trabalho esta na

utilizacdo de aprendizado de maquina na previsdo de condi¢cdes de operacao tradicionais de um dispositivo
CAO, trazendo um conceito que pode ser aplicado em fases iniciais do projeto destes dispositivos.

Palavras-chave: Energia das ondas, Dindmica dos Fluidos Computacional, Coluna de dgua oscilante, Redes
neurais artificiais, Modelo preditivo.

ABSTRACT: The use of wave energy presents itself as a renewable alternative, diversifying the energy matrix
and reducing the consumption of fossil fuels. One of the prominent devices for ocean wave harvesting is the
Oscillating Water Column (OWC), which consists of a hydropneumatic chamber where the oscillation of the
water surface compresses the confined air, driving a turbine. This work combines numerical simulation and
machine learning algorithms, aiming to develop predictive models for mass flow rate and pressure through the
OWC chamber. The database for the models was created using Design of Experiments (DOE) techniques,
where different combinations of wave height and wavelength were simulated via Computational Fluid
Dynamics (CFD) using the Finite Volume Method (FVM). Subsequently, the wave elevation height data is fed
into a fully connected deep neural network, which uses the simulated data for learning and returns predictions
based on the provided information. The model's performance is evaluated in terms of a cost function (Mean
Squared Error). The employed model allows for the identification of flow rate and pressure peaks for the wave
period provided at the input, and the results show differences of up to 5% in RMS (Root Mean Square) between
the predictions and the CFD data. The main contribution of this work lies in the use of machine learning in
predicting traditional operating conditions of an OWC device, introducing a concept that can be applied in the
early stages of the design of such devices.

Keywords: Wave energy, Computational fluid dynamics, Oscillating water column, Artificial neural networks,
Predictive model.
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INTRODUCAO

O potencial energético oriundo dos oceanos tem ganhado muita atencéo nos ultimos
10 anos, ndo somente por ser uma fonte de energia limpa, mas também pela alta
guantidade de energia disponivel, com margens de 55-255 TWh por ano, a depender da
localizagéo, e pelas diferentes possibilidades de aproveitamento (Shadmani et al., 2023).
No entanto, as tecnologias para converséo de energia dos oceanos estdo ainda em baixos
graus de maturidade tecnoldgica, se comparadas a tecnologias para outros tipos de
energias renovaveis, como edlica e solar. Assim, considera-se o0 aproveitamento da energia
dos oceanos uma alternativa com grande potencial de inovacao tecnolégica (Mahdy et al.,
2024). Neste contexto, muitos dispositivos de conversado de energia das ondas (Wave
Energy Converters, WEC) tém sido pesquisados. Dentre os WECSs disponiveis, uma das
tecnologias mais viaveis sdo os dispositivos de coluna de agua oscilante (CAQO). Estes
dispositivos utilizam o movimento oscilatério da interface agua-ar das ondas para
movimentar ar confinado em uma camara parcialmente submersa e gerar energia através
da passagem de ar por uma turbina (Mahmoud; Adbelkareem; Olabi, 2024). Os dispositivos
CAO sao atrativos de modo que ndo utilizam pecas méveis submersas, possuem facil
manutencao e nao prejudicam a vida marinha (Khaleghi; Lie; Baguley, 2022).

O aprimoramento de dispositivos CAO tém sido bastante explorados na literatura.
Um estudo publicado por Rehman et al. (2023) mostra que foram publicados mais trabalhos
sobre energia das ondas do que energia edlica nos ultimos 20 anos e que grande parte dos
trabalhos explora a otimizacdo geométrica de dispositivos CAO. Os métodos empregados
em tais pesquisas envolvem tanto simulacdo computacional quanto testes experimentais
em escalas de laboratério e piloto. Neste contexto, a metodologia de modelagem dos
conversores é um assunto com bastante demanda, pois, existe a necessidade de aprimorar
nao somente 0s sistemas, mas 0s processos de simulacdo, devido a modelagem
matematica ser computacionalmente intensa, demandando memdédria e tempo
computacional. Inimeros trabalhos utilizam e citam Computational Fluid Dynamics (CFD)
como uma ferramenta efetiva para simular e prever o comportamento de dispositivos
(Zinani, 2023; Ding; Pang; Shen, 2023).

A crescente evolucdo dos trabalhos relacionados a CAO em geral também
acompanha o desenvolvimento das metodologias de analise. Nesse contexto, cita-se a
utilizac&o de algoritmos computacionais de aprendizado de maquina (machine learning, em
inglés). Em estudo publicado por Shadmani et al. (2023), o niumero de trabalhos, a partir do
ano 2000, que utilizam técnicas de aprendizado de maquina em sistemas de energia obteve
um crescimento significativo desde 2016, em que cerca de 500 trabalhos foram publicados,
namero que, até o momento, era inferior ao de trabalhos publicados sobre energia das
ondas. Desde entdo, esse niumero aumentou consideravelmente para cerca de 3000 em
2021, superando em quase trés vezes o numero de publicacdes relacionadas a energia das
ondas, mostrando que a implementacao destas técnicas pode ser extremamente atrativa e
benéfica no desenvolvimento de CAO.

Dentre os trabalhos relacionados que empregam machine learning no
desenvolvimento de CAO, o trabalho de Lépez e Iglesias (2014) apresenta um conceito de
laboratério virtual, onde um modelo de machine learning via redes neurais € empregado
para estimar a poténcia hidropneumética de um dispositivo CAO, para diferentes
combinacdes geométricas. George et al. (2021) implementa redes neurais artificiais como
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modelo de predigdo da performance para otimizagdo de um CAO em formato ‘U’. Silva et
al. (2021) emprega uma arquitetura de rede neural LS-SVM (Least Squares Support Vector
Machine) para estimar a pressao do ar de uma camara de CAO, idéntica a instalada na
planta de Mutriku, na Espanha. Seo et al. (2021) apresenta um modelo de machine learning
capaz de lidar com grande quantidade de dados (big data), aplicados na previsdo das
condi¢cbes de operacdo de um dispositivo CAO real, diante de diferentes condi¢cdes de onda.
Ahmad et al. (2023) estuda um turbinas eodlicas offshore (distante da costa), com
dispositivos CAO acoplados na estrutura. No estudo, os autores empregam redes neurais
para estimar a rotacao das turbinas e poténcia gerada pelos dispositivos.

Identificado que o campo de aplicacdo ainda é vasto, o presente trabalho tem por
objetivo desenvolver modelos de previsdo, baseado em algoritmos de aprendizado de
maquina, sendo um modelo para estimar a vazdo volumétrica e o outro a pressao de ar,
em uma camara de CAO, a partir da informacdo da altura de elevacao livre da onda
incidente. O banco de dados para criacdo dos modelos foi montado através de técnicas de
Design de Experimentos (DOE, design of experiments), onde diferentes combinag¢des de
altura e comprimento de onda foram simuladas via CFD. A informacé&o da altura de elevacao
de onda, isto &, a sequéncia da altura de onda para um determinado periodo, é alimentada
no modelo, cuja arquitetura € uma rede neural profunda, totalmente conectada. Os dados
de entrada percorrem a rede até a camada de saida, que retorna a previsao da sequéncia
da vazao volumétrica e pressédo, para o mesmo periodo informado nos dados de entrada,
para que sejam aptos para futuro pds-processamento

O trabalho apresenta um conceito de aplicacdo promissor no desenvolvimento de
CAO, trazendo uma metodologia de predicdo de parametros de operacdo destes
dispositivos para diferentes configuragbes de onda. Contudo, existem lacunas que ainda
podem ser exploradas para aprimorar ainda mais o modelo. Diante disso, espera-se que
este trabalho contribua no desenvolvimento de técnicas e métodos aplicados no
desenvolvimento de CAO, e que possa servir de inspiragdo para novos conceitos e
oportunidades de estudo, ndo somente em energia das ondas, como nas demais areas de
aplicacao

MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho, um dispositivo de coluna de agua oscilante offshore foi modelado
computacionalmente. Foram realizadas simulacbes deste dispositivo utilizando
fluidodindmica computacional (CFD). Os resultados das simulacdes foram utilizados como
treinamento e teste de uma rede neural artificial.

O sistema para analise computacional consiste em uma cédmara de ar de um
dispositivo de coluna de agua oscilante (CAO) offshore. O modelo computacional para este
sistema é a sua representacao na forma bidimensional, apresentado na Figura 1 (a), sendo
caracterizado por um retangulo que envolve o canal de ondas. O dispositivo CAO esta
localizado no centro, a uma distancia de 3L das fronteiras esquerda e direita, onde L é o
comprimento da onda incidente, que adentra o dominio pela fronteira esquerda e possui
altura H. O dispositivo esta parcialmente submerso a 5 m do leito oceanico e possui
comprimento de 10 m, altura de 11 m, um orificio de 1,5 m representando a saida para
turbina, e paredes de espessura 0,5 m, conforme Figura 1 (b). No estudo, o estado de mar
considerado é idealizado e a altura média de superficie livre € de 10 m. Para representar
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os efeitos offshore e atenuar os efeitos de reflexdo das ondas, implementou-se na
modelagem a condi¢do de praia numérica, que inicia a uma distancia de 2L da fronteira
direita (saida) do dominio. A medicéo da pressao e vazao de ar € realizada por meio de
uma sonda localizada na abertura da camara, indicada pela linha vermelha, enquanto que
0 monitoramento da elevacdo da onda é realizado no gerador de ondas, na fronteira
esquerda do dominio.

Figura 1. Dominio computacional: dimensdes do tanque (a); dimensdes do dispositivo CAO (b)

(a) (b)
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Modelagem matemaética

A simulag&o numérica (CFD) do problema foi realizada através do software comercial
Ansys FLUENT 2023R2 (Ansys, 2023) o qual utiliza o método dos volumes finitos
(Patankar, 1980) para aproximacao das equacdes diferenciais de balanco de massa,
quantidade de movimento e fracdo volumétrica, as quais estdo expressas, respectivamente,
por:

dp _
E+V-(pv)—0 (1)
a(;tv) +V-(pvv) =-Vp+Vt+pg+f (2)
Jda
E+V-(av)=0 (3)

Onde: p é a massa especifica do fluido (kg/m3), t € o tempo (s), v é o vetor velocidade
(m/s), p é a presséo estatica (Pa), T € o tensor das tensdes (Pa), f representa o termo fonte
de forcas externas (N/m3) e g é a aceleracao gravitacional, adotada como 9,81 m/s2.

A equacao da fracdo volumétrica (Eq. 3) é solucionada através do método Volume
of Fluid (VOF), utilizada para calcular a porcentagem de um determinado fluido em cada
elemento do dominio, de forma que a fracdo volumétrica (a) varie de 0 a 1 (Hirt; Nichols,
1981). O termo fonte, f, na modelagem empregada, representa o artificio da praia numérica,

conforme mencionado anteriormente. Matematicamente, o termo fonte € expresso da
seguinte forma:

F=—Cow - 272y (225 @

Ve = Ys \Xg — Xg
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Onde: C representa a resisténcia de amortecimento (1/m), Xs € Xe representam 0s
pontos de inicio e fim da praia numérica, no eixo X, ys e ye representam o inicio e fim da
praia numerica no eixo y. O valor adotado para C é 20 (1/m) conforme recomendacao de
Lisboa et al. (2017).

Com relagcdo & modelagem das ondas, utilizou-se a teoria das ondas de Stokes, de
segunda ordem. As componentes de velocidade e a elevacdo da superficie livre sao
calculadas, respectivamente, por:

_ mH cosh (h + z) " . 5
U= T sinh sink (khy <5 (k* = at) (5)

_ mH cosh k(h + z)
V'~ T sinh sinh (kh)

cos (kx — ot) (6)

n= gcos (kx — at) (7)

Onde: H é a altura da onda (m), n é a altura de elevacéo da onda (m), o é a frequéncia
da onda, determinado por o = 2r7/T, k € numero de onda, definido por k = 2rr/L, T € periodo
da onda, u € a componente da velocidade no eixo x (m/s), v € a componente da velocidade
no eixo y (m/s) e h é altura da superficie livre (m).

Modelagem numérica

As condi¢cbes de contorno do problema, também ilustradas na Figura 1, foram
definidas da seguinte forma: na fronteira esquerda (azul), esta o gerador das ondas
incidentes; a fronteira superior determinou-se pressao atmosférica (laranja), cuja pressao
manométrica € 0 [Pa]; a fronteira direita representa um perfil hidrostatico (verde),
influenciada pela presenca da praia numérica; para a fronteira inferior do dominio, bem
como as paredes do dispositivo CAO, a condicao de parede impermeavel foi implementada.

Na solucdo das equagbes, empregou-se como acoplamento presséo-velocidade o
método PISO (Pressure-Implicit with Splitting of Operators). Ja para as interpolacdes
espaciais, utilizou-se PRESTO (Pressure Staggering Option) para pressao, Third-order
MUSCL (Monotone Upstream-Centered Schemes for Conservation Laws) para momento e
HRIC (High Resolution Interface Capturing) para a fracdo volumétrica. O critério de
convergéncia para a equacdo da continuidade foi 10* e 10 para as demais equacgdes. O
numero de passos de tempo foi definido como 2500, cujo passo de tempo foi definido como
T/500. O escoamento foi considerado laminar e os fluidos s&o incompressiveis.

A malha computacional esta ilustrada na Figura 2. Sua construcao foi baseada na
metodologia streched, de Mavriplis (1997), e esta presente na literatura em estudos de
CAO, como nos trabalhos de Lima et al. (2019), Letzlow et al. (2020), Teixeira et al. (2021)
e Lima et al. (2024). O metodo basicamente consiste na divisdo do dominio computacional
em regides de interesse, para posterior refinamento nas regiées mais criticas.
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Figura 2. Malha computacional: visdo geral (a); detalhe no dispositivo CAO (b).

(a) (b)

Interface ar/agua |

Interior da camara

As regibes mais criticas do problema consistem na interface entre ar e agua e no
interior da camara. Na interface ar/dgua, utilizou-se a altura de onda como referéncia, de
modo que o tamanho de elemento seja definido como H/40. No interior da cavidade,
elementos de 0,05 [m] foram implementados, mantendo os elementos uniformes, de modo
a capturar os fenbmenos dentro do dispositivo. O tamanho de elemento da dire¢cao x tem
por referéncia o comprimento de onda, sendo definido como L/100. Os valores adotados
tém por referéncia os trabalhos citados anteriormente, os quais demonstraram excelente
performance numérica ao adotar o método streched. Para validacdo da malha
computacional e da modelagem numérica, as elevacbes da superficie de onda com
diferentes caracteristicas (H e L) foram comparadas com a solu¢éo analitica (Equacao 7),
cujos resultados estédo presentes na Figura 3.

Observando a Figura 3, nota-se que as ondas numeérica e tedrica nao estao
perfeitamente alinhadas, originando pequenas diferencas na elevacdo. Contudo,
comparando-se as raizes quadrada média (Root Mean Square, RMS, Equacédo 8 abaixo)
de cada onda, o caso (a) teve uma diferenca de 0,982%, o caso (b) com 0,497% e 0 caso
(c) com 0,249%. Com relacdo aos valores maximos e minimos, o caso (a) obteve uma
diferenca de 0,089% e 0,108%, respectivamente, o caso (b) diferencas de 0,162% e 0,179%
e 0 caso (c) apresenta diferencas de 0,135% e 0,141%. As métricas apresentam valores
satisfatorios para o problema, indicando que a geracédo de ondas esta a par com o modelo
analitico, indicando que a modelagem esta apropriada.

(8)

Elaboracao do modelo preditivo

A geracdo da base de dados para aplicagdo do modelo de aprendizagem de maquina
foi feita a partir do método Design of Experiments (DOE), (Montgomery, 2012). Este método
possui diversas técnicas para distribuicio das amostras avaliadas dentro do espaco
experimental. No presente estudo, utilizou-se uma combinacdo das técnicas Central
Composite Design (CCD) e Latin Hypercube Sampling (LHS), (Stein, 1987). A primeira
apresenta uma distribuicdo uniforme e fixa das amostras dentro do espaco experimental,
enquanto a segunda distribui, aleatoriamente, um determinado nimero de amostras.
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Figura 3. Validacdo da geracdo de onda
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No presente estudo, dois graus de liberdade sdo utilizados: a altura da onda (H) e o
comprimento de onda (L), de forma que os limites das variaveis definem o tamanho do
espaco experimental. Para H, variou-se entre 0,5 m a 2 m, enquanto que L foi variado de
40 m a 80 m. De acordo com Misiulia et al. (2017), um modelo de predi¢cdo necessita de um
numero de dados suficiente para capturar e entender as relagdes entre os dados de entrada
e saida. Por isso, optou-se por utilizar a combinag¢do dos métodos, como proposto por Yang
e Palazzolo (2022), que aplicaram ambos os métodos em seu estudo. Com isso, 0 método
CCD gerou 9 amostras para o caso de dois graus de liberdade e outras 20 amostras foram
geradas através do método LHS, distribuidos dentro do espago experimental, conforme
mostra a Figura 4(a).

O conceito do modelo de aprendizado de maquina empregado neste trabalho
envolve a predicdo das condi¢cdes de operacdo, no caso, a pressao e vazao de ar dentro
da camara do CAO, a partir da informacéo da onda incidente. No caso, deseja-se alimentar
a rede com os dados da elevacdo livre da onda para um determinado periodo e receber da
rede os parametros de resposta, para o0 mesmo periodo. Logo, alimenta-se a rede com um
vetor de entrada, que representa a altura da elevacgéo livre da onda e, como resposta, a
rede retorna um vetor, referente a variavel de resposta, cujo tamanho é o mesmo. Para tal,
foram criados dois modelos separados, um para cada variavel, de estrutura idéntica,
apresentado na Figura 4(b).

O modelo proposto trata-se de uma rede neural profunda (Deep Neural Network,
DNN), composta por trés regides distintas: a camada de entrada, a qual recebe o vetor de
entrada, de tamanho 2500; trés camadas ocultas, responsaveis pela transmissdo da
informacéo dos dados de entrada, as quais duas possuem 1500 neurdnios e uma com 500
neurdnios; e a camada de saida, que retorna as previsdes, cujo tamanho também é 2500.
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Figura 4. Distribuicdo dos pontos dentro do espaco experimental (a); Estrutura geral do
modelo de aprendizado de méquina (b)
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Para a implementacdo do modelo, utilizou-se a linguagem de programacao Python,
através da bibliotecas TensorFlow (Abadi et al. 2015) e Keras (Chollet et al. 2015). O
parametro Dense, mostrado na Figura 4(b) é a denominacéo utilizada na biblioteca Keras
para denominar que a rede é totalmente conectada, o que significa que as informacgdes sao
repassadas entre as camadas da rede, de neurdnio em neurdnio. A funcdo de ativagéao
empregada € a Rectified Linear Unit (ReLU). Com relacdo aos hiperparametros da DNN,
utilizou-se o otimizador Adaptive Momentum Estimation (Adam), com taxa de aprendizado
de 10 e 50 iteragcOes (epochs) para o treinamento. Dos 29 datasets, 80% foram utilizados
para treinamento da rede e 20% para teste.

O processo de treinamento da rede envolve diminuir a fungéo custo, que mede a
diferenca entre a previsdo e os dados de treinamento, a cada iteracao, permitindo que a
rede ajuste seus pesos. A funcao custo empregada no presente estudo € o Erro Quadratico
Médio (Mean Squared Error, MSE), definida matematicamente por:

1
MSEL - _Z (yprev ii
niy ’ ©
2
- J’CFDLJ-)
MSEtotal
1 10)
= —Z MSE; (
m
=1

Onde: n é o numero de elementos do vetor, m € o nimero de vetores utilizados na
avaliacdo da métrica, i representa o indice do vetor, j representa o indice do valor, e 0s
subscritos prev e CFD representam os valores previstos pela rede e os valores da
simulagdo CFD, respectivamente. Um importante aspecto a informar sobre a
implementacdo do modelo € a normalizacéo dos dados, utilizado para deixar os dados em
escala comum para garantir melhor adequacao dos pesos da rede, retornando resultados
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mais precisos. A ideia é transformar todos os valores em um intervalo, como por exemplo,
de 0 a 1, sem alterar a natureza dos dados. Neste estudo, empregou-se a normalizagéo
min-max, definida matematicamente por:

Xij — Xmin;
norm;j = — (11)

Xmax; — Xmin;

X

onde: i representa o indice do vetor, j representa o indice do valor e os subscritos norm,
min e max representam o valor normalizado, o valor minimo do vetor e o valor maximo do
vetor, respectivamente. Com isso, 0 modelo € avaliado a partir dos valores normalizados.

RESULTADOS

O primeiro passo para aplicacdo do modelo é a analise do processo de treinamento.
Conforme mencionado na secao anterior, a métrica MSE foi implementada como funcéo a
ser minimizada. Em tese, a fungéo custo empregada (MSE) quantifica a diferenca entre as
previsdes da rede e os valores CFD, de forma que a minimizacédo esta diferenca indica
correlacdo forte entre os dados previstos e os reais (CFD). Contudo, € extremamente
importante verificar o comportamento do treinamento para identificar possiveis overfitting
(sobreajuste) dos dados. Isso acontece quando o modelo se adequa excessivamente aos
dados de treinamento, produzindo previsdes inadequadas para novos dados (Géron, 2019).
A Figura 5 apresenta o desempenho do modelo empregado durante o processo de
treinamento.

Figura 5. Processo de treinamento da rede neural: Modelo para predicdo da vazao
volumétrica (a); Modelo de predigcéo da presséao (b)
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Nos graficos apresentados, a linha verde representa a variacdo da funcdo custo para
cada época durante o processo de treinamento, onde os respectivos dados foram utilizados
para ajuste dos pesos da rede. Em geral, o valor comeca elevado devido a natureza
heuristica dos pesos e conforme estes séo atualizados, o valor de MSE reduz. Na Figura
5 (a), € possivel observar que, a partir da época 10, o modelo apresenta leves oscilacoes,
sem alteracao significativa nos valores, atingindo um nivel de convergéncia. J4 na Figura
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5 (b), nota-se que as oscilagdes sdo mais bruscas, e o decréscimo da funcao erro é mais
nitido. Comparando-se os dois casos, nota-se que o modelo de vazdo volumétrica obteve
um MSE de aproximadamente 0,0125 no treinamento, enquanto que o modelo de pressao
ficou na proximidade de 0,02.

A linha vermelha representa a variacdo da funcao custo utilizando os dados de teste,
onde, neste caso, 0 modelo treinado é avaliado utilizando os dados de teste, ou seja, dados
nao observados pelo modelo. O comportamento da curva mostra uma tendéncia similar a
curva de treinamento, sendo um aspecto favoravel. Além disso, as métricas também
retornaram valores similares aos de treinamento, indicando que o modelo consegue se
adaptar a novos dados sem resultar em overfitting. Visto que os modelos apresentaram
performance adequada durante o processo de treinamento, segue-se para a verificagcao
das predicbes em si. A Figura 6 apresenta comparacdes das predicdes para vazao
volumeétrica e pressao em diferentes situacdes de onda.

Observando a Figura 6, nota-se que o modelo produz resultados coerentes, mas
ainda com certas discrepancias. Em uma analise visual, & notavel que as curvas ndo estédo
perfeitamente alinhadas, especialmente com relacdo ao comprimento de onda nas
previsdes de vazao volumétrica e na amplitude das previsées de pressdo. Nota-se que 0
comportamento da vazao volumétrica possui cristas e vales mais ordenados, o que facilita
a correlacdo dos dados de entrada com a saida pela rede, bem como o aprendizado,
resultado em métricas mais baixas, como observado na Figura 5. Ja o comportamento da
pressdo é mais imprevisivel, tornando o aprendizado mais sensivel. Novamente, isso €
observado na Figura 5, onde as métricas foram maiores, bem como as oscilagdes.

Em termos quantitativos, novamente opta-se pelo uso da métrica RMS, previamente
utilizada na validacdo da geracao de ondas, para andlise da Figura 6. Nota-se que o valores
de RMS sdo mais préximos para os resultados de pressao, do que para os de vazao
volumétrica, onde € possivel identificar uma diferenca maxima de 5%. Isso acontece pois,
no caso das previsdes de pressao, as diferencas de amplitude sdo compensadas pelas
diferencas no comprimento de onda, enquanto, para as previsées de vazdo volumétrica,
nao ocorre esta compensacdo, uma vez que as amplitudes sdo similares, mas o
comprimento de onda ndo. Observa-se que essa diferenca é ligeiramente maior na crista
das ondas, onde os maiores valores se concentram, resultando em um RMS mais baixo
para a previsao.

Outro importante conceito a ser enfatizado por este trabalho é a capacidade de pés-
processamento de dados gerados por um modelo de aprendizado de maquina. Isso é, ao
invés de prever diretamente um uUnico valor, opta-se por reproduzir dados generalizados,
para que possam ser processados em variadas aplicacdes. Na aplicacdo estudada,
conforme visto, os dados gerados podem ser pos-processados para o célculo do RMS,
parametro corriqgueiramente utilizado no tratamento de sequencias de dados, que no caso
de dados oscilantes, como ondas, representa a energia capturada em um determinado
periodo e/ou comprimento (Goswami; Sinha, 2022).
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Figura 6. Comparacéo dos dados CFD com as previs6es do modelo para vazao volumétrica
e pressao em diferentes configuragcdes de onda incidente
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Além disso, o conceito proposto no estudo € a geracao de sequencias de dados para
pressao e vazao volumétrica. Logo, com as informacdes geradas para ambas as variaveis,
€ possivel estimar, por exemplo, a poténcia disponivel no conversor do tipo CAO, através
da seguinte equacédo (Sheng et al. 2013):

P=p-Q (12)

Onde: P representa a poténcia (W) disponivel, p € a pressdo (Pa), Q é a vazao
volumétrica (m3/s). E importante salientar que, para calcular a poténcia estimada, deve-se
aplicar a equacéao de normalizacdo (Equacéo 11) nos dados gerados antes de calcular a
poténcia para retornar a escala original. Com isso, ap0s retornar os dados previstos de
pressdo e vazdo volumétrica a escala real, o comportamento da poténcia pode ser
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observado conforme mostra Figura 7.

Observando a figura, nota-se que a distribuicio da poténcia tem grande
variabilidade, mostrando varios picos ao longo da operagéo. Dentre estes picos, observa-
se as maiores amplitudes ocorrem em momentos em que 0s picos de vazao e pressao
(Figura 6) se encontram, ou seja, quando a diferenca de pressédo entre a camara do
dispositivo CAO e a saida do orificio (atmosfera), € maior e, consequentemente, a vazao
volumétrica também; os demais picos ocorrem em momentos de variacédo intermediaria das
variaveis, resultando em menor geragcao de poténcia. Um ponto importante a ser salientado
€ que no presente estudo, a unidade de geracdo de poténcia (turbina) ndo foi considerada,
gerando uma perda de carga inferior, consequentemente, menor pressao.

Figura 7. Comportamento da poténcia estimada para diferentes configuracfes de onda
incidente
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A poténcia de um CAO é uma das maneiras de avaliar a performance do dispositivo.
Segundo Garcia-Teruel et al. (2021), existem outras maneiras de otimizar um CAO, cujas
informacdes podem ser extraidas de graficos como os apresentados nas Figuras 6 e 7.
Portanto, o principal conceito do presente estudo € a possibilidade de previsdo de uma
sequéncia de dados das variaveis de operacdo de um dispositivo CAO, baseada na
informacdo da onda incidente, pode-se estimar diferentes condicdes de operacao,
possibilitando a identificacdo de picos de vazao/pressdo que possam identificar as

condic¢des de funcionamento, algo que nédo € possivel determinar com a previsao de apenas
um valor médio.

CONCLUSOES

O presente trabalho estuda a aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina na
analise de colunas de agua oscilante (CAO) para previsao da vazao volumétrica e a pressao
de ar no orificio da turbina, em um determinado periodo. Dois modelos, um para cada
variavel de resposta, foram desenvolvidos através de uma arquitetura de rede neural
artificial, totalmente conectada, que recebe a informacéo da elevacao da altura de onda e
retorna as previsdes. O banco de dados utilizado no treinamento dos modelos foi criado via
Design of Experiments (DOE), que gerou amostras para diferentes combinacdes de altura
e comprimento de ondas. As amostras foram inicialmente simuladas via CFD, gerando as
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informacgdes necessarias para o processo de treinamento e a avaliagdo do modelo. A
modelagem numeérica foi avaliada comparando-se a gera¢do de ondas com o modelo
tedrico de Stokes de segunda ordem, retornando resultados satisfatérios. O processo de
treinamento dos modelos foi avaliado através da funcéo custo Mean Squared Error (MSE),
gue trouxe a métrica entre os valores previstos pelo modelo e os valores CFD.

Os resultados do estudo mostraram que a arquitetura adotada nos modelos
conseguiu generalizar o problema, gerando resultados coerentes, sem a presenca de
overfitting (sobreajuste). Isso também é enfatizado pelos valores de MSE, onde valores de
até 0,02 foram encontrados, sendo uma excelente marca para a metodologia empregada.
A boa performance no treinamento resultou em predicdes que capturam o problema
estudado, gerando dados que trazem informacgdes importantes sobre o comportamento da
vazao de massa e pressao de ar para uma determinada condicao de onda. Além disso, 0s
dados gerados séao pos-processaveis, de modo que parametros como Root Mean Square
(RMS) possam ser determinados para estimar, por exemplo, a poténcia disponivel no
dispositivo CAO.

Contudo, é importante salientar que alguns resultados gerados ainda possuem
discrepancias, gerando estimativas com certa margem de erro. Foram encontradas
diferencas de até 5% no RMS entre as previsdes e os dados CFD. J4 para o0 comportamento
geral, nota-se diferencas significativas na amplitude e no comprimento de onda dos dados
gerados, mostrando que o modelo ndo estd com uma boa precisdo. Isso faz com que
alternativas na modelagem sejam implementadas para melhoria do modelo. Uma delas é a
ampliacdo da base de dados, para que mais situacbes sejam abordadas no modelo,
aumentando a capacidade de generalizacao. Isso pode fazer com que seja possivel reduzir
ainda mais as métricas de treinamento. Outras propostas de melhoria envolvem a alteracao
nos hiperpardmetros, como o nimero de camadas ocultas, numero de neurdnios, taxa de
aprendizado do otimizador, ou ainda, uma completa reformulacdo da arquitetura,
empregando-se outros modelos de redes neurais artificiais.

Em um contexto geral, os resultados aqui encontrados séo satisfatorios, pois além
de atingirem o esperado no escopo do trabalho, também forneceram informacdes
importantes sobre a atual capacidade do método empregado. A partir da andlise de
resultados foram observadas possiveis condi¢cbes de melhoria, bem como identificadas
oportunidades de aplicacdo em outros cenarios. Como sugestdes de cenarios a serem
estudados, deve-se enfatizar a modelagem do sistema de conversao de energia, isto &, a
influéncia da prépria turbina na conversao de energia, ja que, no cenario atual, apenas um
orificio aberto foi considerado. Além disso, cita-se a variacdo dos parametros de onda
combinados com variacdes geométricas do dispositivo CAO, para desenvolver um modelo
capaz de generalizar ainda mais o problema. Quanto a geracao de ondas, aimplementacgéo
de ondas irregulares e estados de mar realisticos também sdo oportunidades de estudo,
bem como estudos tridimensionais. Sao varias possibilidades que, combinadas com a
versatilidade dos modelos de aprendizado de maquina, podem trazer grandes avangos na
modelagem de sistemas de energia das ondas, bem como em outras areas da engenharia.
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