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Resumen

En el presente trabajo se propone una arquitectura de Red Neuronal Artificial (RNA)
multicapa, para la prediccion del campo de velocidad alrededor de un cilindro, en dos
dimensiones, para nimeros de Reynolds de hasta 300. El modelo de Inteligencia Artificial
obtenido, basa la prediccién o generalizacién de velocidad; en el nimero de Reynolds, las
coordenadas de las celdas del dominio computacional, el tiempo o estados temporales y el
campo de presién. Inicialmente en OpenFOAM, se establece y valida una simulacién CFD, 2D,
de flujo sobre un cilindro y se llevan a cabo varias simulaciones para generar la base de datos
de entrenamiento, validacion y prueba de las RNAs. De las configuraciones de RNAs
estudiadas, resalta con mejores resultados una arquitectura, poco profunda, de dos capas
ocultas con 30 neuronas por capa, siendo capaz de predecir con buena precisidén las
caracteristicas del campo de velocidades, exhibiendo desarrollos espacio temporales
coherentes. En las capas ocultas de la RNA se utilizan funciones de activacién sigmoideas
combinadas con una funcidn de activacidn lineal en la salida, el algoritmo de aprendizaje es el
de retropropagacion, ampliamente utilizado en problemas ingenieriles. La RNA se somete a
prueba, generando “simulaciones sintéticas” para nimeros de Reynolds que no participaron
en el entrenamiento. Se demostré que las predicciones concuerdan aceptablemente con los
resultados CFD para numeros de Reynolds mayores a 5. El modelo de RNA generaliza
(interpola y extrapola) efectivamente los campos de velocidad y los comportamientos

intrinsecos del flujo.

Palabras Clave: Simulacién CFD, Flujo alrededor de un cilindro, Redes Neuronales

Artificiales, Campos de Velocidad.
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Abstract

A multilayer Artificial Neural Network (ANN) architecture is proposed in this work to predict
the velocity field around a cylinder in two dimensions for Reynolds number values up to 300.
The generated Artificial Intelligence model predicts or generalizes velocity based on the
Reynolds number, the coordinates of the cells of the computational domain, the time or
temporal states, and the pressure field. Initially, a 2D CFD simulation of flow around a cylinder
is created and validated in OpenFOAM. Several simulations are carried out to generate the
training, validation, and testing databases for the ANNs. Based on the ANN configurations
investigated, a shallow, two-hidden-layer architecture with 30 neurons per layer outperforms
the others. It can predict the properties of the velocity field with high accuracy and
demonstrate coherent spatiotemporal developments. The hidden layers of ANN employ
sigmoidal activation functions in conjunction with a linear activation function at the output;
the learning technique is backpropagation, which is frequently employed in engineering
applications. The ANN is tested by generating "synthetic simulations" for Reynolds numbers
that do not participate in the training. It is demonstrated that for Reynolds numbers greater
than 5, the predictions correspond reasonably well with the CFD results. The ANN model
generalizes (interpolates and extrapolates) velocity fields and intrinsic flow behaviors

effectively.

Keywords: CFD Simulation, Flow around a cylinder, Artificial Neural Networks, Velocity

fields.
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Capitulo 1. Introduccion

Motivacion

Actualmente la inteligencia artificial, |IA, estd presente en el desarrollo de multiples
aplicaciones, en casi todos los campos de la ingenieria, desde pequefios procesos cotidianos,
pasando por la identificacion y busqueda para corporaciones mundialmente conocidas, hasta

su aplicacidn en la solucidn de problemas de control diversos.

Las Redes Neuronales Artificiales, RNA, como parte de la inteligencia artificial, son reconocidas
por su capacidad de prediccion o aproximacion “universal”. Una RNA del tipo
“backpropagation” con al menos una capa oculta (simple) y suficientes neuronas, es capaz de
aproximar cualquier tipo de relacién continua entre variables de entrada y salida. Lo anterior

convierte a las RNA en poderosas e interesantes herramientas multipropésito.

Una RNA se puede considerar como un componente de software, que emite una respuesta,
ante un conjunto de entradas, basadas en el reconocimiento de patrones obtenidos de un
entrenamiento con datos experimentales o tedricos, siendo esta forma de adquirir el

conocimiento una de sus caracteristicas destacables y aprovechadas hoy en dia.

En Mecdnica de Fluidos Computacional, la aplicaciéon de las RNA no ha sido la excepcién y
actualmente existen varios investigadores trabajando en el uso de las propiedades de
aproximacion de las RNA para predecir turbulencia, transferencia de calor, campos de
velocidad y presion, entre otros. El éxito reciente y creciente del aprendizaje profundo
proporciona varias herramientas de analisis y exploracién de datos para el posible modelado

de la dindmica de fluidos mediante estos datos de alta fidelidad.

Lo mencionado motiva el presente trabajo, cuyo propdsito es utilizar RNAs para el aprendizaje
de resultados (campo de velocidades) procedentes de un caso especifico de simulacion CFD,
en 2D, con el fin de generar un algoritmo que pueda reproducir y predecir dicha informacién

y a su vez, inferir resultados para entradas diferentes a las de entrenamiento.

De ser asi, la RNA en conjunto con herramientas de filtrado y representacién de datos (como
ParaView) se lograria obtener una herramienta compuesta de analisis y sintesis de las
simulaciones base, que agilicen la obtencion e interpretacidon de resultados para nuevas

condiciones de célculo.
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El hecho de lograr reproducir y representar aceptablemente simulaciones CFD mediante IA,
permite la creacidn de aplicativos versatiles y de sencilla ejecucion que podrian destinarse a
los ambitos de la docencia o un laboratorio virtual donde no sea necesario resolver modelos
en derivadas parciales, o el uso de software CFD, minorando notablemente el requerimiento

de procesador y el tiempo de célculo.

Planteamiento del trabajo

El trabajo consiste en aplicar RNAs en un caso candnico de la Mecanica de Fluidos
Computacional, especificamente en el flujo sobre un cilindro, para el aprendizaje y prondstico
de campos de velocidad dentro de varios nimeros de Reynolds, hasta 300, con el fin de
evaluar la aplicabilidad y fiabilidad de dicha técnica de IA como fututo recurso de

generalizacion y exposicidn de resultados CFD.

El caso CFD utilizado, aunque es ampliamente estudiado, representa un fendmeno muy
complejo que hasta hoy en dia es objeto de interés, existiendo multiples investigaciones
numéricas como experimentales. Esa exuberante informacion exige revisar contenido sobre
simulaciones, en literatura especializada, para definir qué mallado, qué modelo de turbulencia

y qué métodos de solucién, representan de mejor manera dicho caso de estudio.

Igualmente, las RNAs han sido ampliamente difundidas, utilizadas y evaluadas en diversos
fenédmenos de ingenieria, brindando resultados de alta aceptabilidad. Revisar esas
experiencias de otros autores, andlogas o semejantes al presente trabajo, permiten
conceptualizar, estructurar, caracterizar y definir una RNA y sus datos de entrenamiento,

validacién y prueba, que conlleven a la consecucién de resultados satisfactorios.

El analisis del nivel de prediccion y/o generalizacion de la RNA, objeto de estudio, frente a un
caso CFD, es un pequeiio aporte para futuras aplicaciones de Inteligencia Artificial y Mecanica

de Fluidos Computacional.

Estructura del trabajo

El trabajo es sus diferentes capitulos aborda lo siguiente:

En el Capitulo 1 se expone la introduccidn del presente estudio, asi como los elementos que
motivan su desarrollo. De forma breve se menciona el caso CFD que servird de patrén de
entrenamiento para la RNA y los datos de interés a generalizar. También se describe a cortos

rasgos la intencion del trabajo y la forma de cdmo sera abordado.
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En el Capitulo 2 se presenta el estado del arte sobre los principales temas que permiten

justificar el desarrollo metodolégico, para cumplir los objetivos.

En primera instancia, se muestra el resultado de la revision literaria sobre Simulacién CFD, 2D,
de flujo sobre un cilindro, se exponen conceptos de especial importancia y un resumen del

analisis realizado a diversas investigaciones vinculadas con el fendmeno en estudio.

En segundo lugar, se describe el resultado de revision literaria sobre Redes Neuronales
Artificiales y su aplicacién especifica en casos CFD, detalldndose conceptos y aspectos
relevantes. Sobre la aplicacién de RNAs en casos vinculados con la Mecdanica de Fluidos
Computacional, se conforma un resumen basado en informacién actual proveniente de

revistas especializadas.

En el Capitulo 3 se exhiben los objetivos de investigacién seguidos del respectivo proceso

metodolégico detallado.

En el Capitulo 4 se encuentran los resultados, expuestos en 5 apartados secuenciales que van
desde la concepcién y obtencién de la simulacion CFD de flujo sobre un cilindro, hasta la
aplicacion y evaluacién de las Redes Neuronales Artificiales para la prediccion de los campos

de velocidad. Los resultados y sus apartados son referentes a:

v Simulacién CFD, 2D, de flujo sobre un cilindro.
v Preprocesamiento de informacién para aplicarlas al aprendizaje mediante RNAs.
v Aprendizaje de campos de velocidad mediante RNAs.

v’ Evaluacion de las RNAs para seleccion de la mejor opcion.

v Andlisis de resultados de la RNA de mejores prestaciones.

En el Capitulo 5, se exponen las conclusiones y trabajo futuro, especialmente enfocado en: los
resultados de la RNA de mejores prestaciones, los errores de prediccidn, la breve comparativa

temporal entre simulaciones CFD y “sintética” y en la aplicabilidad de la RNA en tareas de

prediccién del fenémeno estudiado.

Las conclusiones y lineas futuras develan la calidad del presente trabajo, las potencialidades
de la RNA lograda y el diverso material que se puede generar para dar continuidad a este

interesante trabajo de titulacion.
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Capitulo 2. Contexto y Estado del arte

Este apartado resume conceptos y aspectos basicos de los temas principales que conforman
el trabajo de titulacién (Flujo sobre un cilindro y Redes Neuronales Artificiales). También
expone breves estados del arte de dichos temas, basados en la informacién indagada en
articulos cientificos. En caso de requerir profundizar algin tema en especifico, se recomienda

revisar el contenido de las referencias expuestas.
Generalidades sobre Flujo sobre un cilindro.

El flujo alrededor de un cilindro es considerado un problema fundamental en mecdanica de
fluidos que brinda la oportunidad de observar los patrones de flujo que se suscitan alrededor
de un cuerpo liso con un espesor finito (Panton, 1981). Es un problema de importancia practica
puesto que existen varios casos tipicos en donde se evidencia este tipo de flujo (Huq et al.,
2013), vinculados con la meteorologia, astronomia e ingenieria (Pifol & Grau Vidal, 1996). Este
flujo viscoso, es un problema cuyo tratamiento analitico no es tarea facil (Potter et al., 2002).
En este caso particular, la forma del cilindro (por continuidad) hace que el fluido se acelere en

la parte anterior y se desacelere en la posterior (De las Heras, 2012).

El pardmetro mas influyente para describir un flujo permanente e incompresible en el que los
efectos de la gravedad, térmicos y de tensidn superficial son insignificantes (como el flujo
sobre un cilindro), es el nUmero de Reynolds (Re) (Huq et al., 2013); otros parametros como
la rugosidad de la pared y la intensidad de fluctuacién de la velocidad de la corriente libre, son
ocasionalmente importantes (Potter et al., 2002). En este caso, Re (relacién entre fuerzas

inerciales y viscosas) se determina en base a la relacion de aspecto (Mott & Untener, 2015).

-v-D
Re =PV "
v

Donde Re es el numero de Reynolds, D el didametro del cilindro, p la densidad del fluido, v es

la velocidad del flujo en la entrada libre y v es la viscosidad cinematica del fluido.

El flujo sobre este objeto romo, exhibe un fendmeno interesante que ocurre para una amplia
gama de Re (Park et al., 1998); vortices se forman desde el objeto, regular y alternadamente
desde lados opuestos del cilindro (Potter et al., 2002). Para Re muy bajos (Re < 5) no hay
separacion de flujo. El flujo en su paso por el cilindro se divide fluyendo simétricamente

alrededor de la parte superior e inferior para luego unirse en la parte posterior del cilindro
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(Hug et al., 2013). La capa limite es netamente laminar y la Unica resistencia al avance es la
del rozamiento viscoso que resulta ser infima, por lo que la estela que se produce tras el

cilindro, no oscila, es estacionaria y tiene un grosor minimo (De las Heras, 2012).

Los autores (De las Heras, 2012; Pifiol & Grau Vidal, 1996) mencionan que con el incremento
de Re (5 < Re < 50), se crea una pequefa zona de separacion detrds del cilindro donde se
generan un par de remolinos simétricos, creando una regién de recirculacién llamada burbuja.

Estos vortices no se vierten en el flujo y la regidn de separacion no se extiende aguas abajo.

Para que el flujo permanezca adherido a la superficie del cilindro, debe moverse hacia
regiones de presion cada vez mas alta a medida que avance hacia el punto de estancamiento
posterior. A Re suficientemente altos (Re > 10), el flujo de movimiento lento de la capa limite
cerca de la superficie no puede avanzar hacia la region de alta presién cerca del punto de

estancamiento posterior, de modo que se separa del cuerpo (Potter et al., 2002).

Experimentalmente se ha demostrado que para Re aproximadamente mayores que 50 se
forman remolinos aguas abajo del cilindro (Pifiol & Grau Vidal, 1996) y dichos vértices son
acompafiados por turbulencia a partir de Re = 300 (Potter et al., 2002). Los vortices se emiten
alternadamente desde la parte superior e inferior del cilindro con frecuencia definida. Los
vértices avanzan en la estela a una velocidad cercana al 80 % de la velocidad potencial, en dos

hileras (Pifiol & Grau Vidal, 1996). El flujo aguas abajo se conoce como calle de Karman.

Ademas, (Panton, 1981) explica que en un Re = 200, la calle de vértices se vuelve inestable y
se dobla en la direccidn axial (en sentido transversal). Para Re de hasta 10°, la capa limite es
netamente laminar, pero contrariamente la estela es totalmente turbulenta, apareciendo

estructuras 3D (De las Heras, 2012).

Por debajo de Re = 3 x 10°, (Panton, 1981) establece el régimen subcritico, donde la capa
limite del cilindro se mantiene laminar y se separa en la mitad frontal del cilindro con un
angulo poco profundo. En cambio, para 3x10° < Re < 1.5 x 10° (régimen supercritico) la capa
limite se vuelve turbulenta cada vez mas cerca del punto de estancamiento. El
desprendimiento de los vértices no es completamente simétrico y las capas limite que se

desarrollan a ambos lados del cilindro se alternan entre laminar y turbulenta (Huqg et al., 2013).

Para Re del régimen llamado de transicion superior (1.5 x 10° < Re < 4 x 10°) la capa limite es

completamente turbulenta por un lado mientras que por el otro lado es parcialmente laminar
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y parcialmente turbulenta (Huq et al., 2013). Finalmente, (De las Heras, 2012) expone que
para Re aun mayores (Re > 4 x 10°), conocido como régimen transcritico, la capa limite es
turbulenta casi en su totalidad y el punto de desprendimiento se atrasa reduciendo el ancho

de la estela. La Tabla 1 detalla el comportamiento de la estela para diferentes Re.

Tabla 1. Representacion de la evolucion del flujo sobre un cilindro, para diferentes Re.

Sin separacion.

Re<5
Flujo progresivo.
Existencia de un par fijo de vértices
L . 5<Re<40
simétricos adjuntos.
Estela laminar de vértices.
40 < Re <200

(Calle de vortices de Von Karman).

Transicion a la turbulencia en la estela.

200 < Re <300

Estela completamente turbulenta.

A: Separacién de capa limite laminar.

300<Re<3x10°

Régimen subcritico.

A: Separacion de capa limite laminar.

B: Separacion de capa limite
turbulenta; pero con capa limite
laminar.

3x10°<Re<3.5x10°

Régimen critico
(transicién inferior)

B: Separacion de capa limite
turbulenta; capa limite parcialmente
laminar y parcialmente turbulenta.

3.5x10°<Re < 1.5 x 10°

Régimen supercritico.

C: Capa limite completamente
turbulenta en un lado.

1.5x 10°< Re < 4 x 10°

Transicién superior.

C: Capa limite completamente
turbulenta en ambos lados.

Re >4 x 10°

Régimen transcritico.

Fuente: (Hug et al., 2013).
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El desprendimiento alterno de vodrtices con sentidos opuestos de rotacidn, genera una
circulacion de la velocidad en torno al cilindro que se invierte constantemente en el tiempo.
Este comportamiento en la estela, presenta una oscilacién regular con un ciclo
correspondiente a la distancia entre dos vortices del mismo signo. La frecuencia de tal
oscilacion se llama numero de Strouhal (Panton, 1981) y se define por la siguiente ecuacion:

f-D

v

St =

Donde St es el nimero de Strouhal, f es la frecuencia de las oscilaciones, D el didmetro del

cilindro (longitud caracteristica) y v representa la velocidad del flujo.

Autores como (Panton, 1981; White, 2010) afirman que experimentalmente se observa que
St varia levemente con Re, manteniéndose cercano a 0.21, siendo este valor una buena
estimacion en 200 < Re < 3x10°, ver Figura 1. Por lo que se considera que la frecuencia es

directamente proporcional a la velocidad del flujo en este intervalo de Re (Potter et al., 2002).

Existen particularidades en los valores de St, por ejemplo, (Panton, 1981) afirma que en 200 <
Re < 400, St pierde su cardcter regular y bien definido, pero cerca a Re = 400 se restablece al
valor de 0.2. También, para 3x10° < Re < 3x10°, existe un salto en St (ver Figura 1) cambiando
notablemente su valor (Huqg et al., 2013). Para Re mayores el desprendimiento de vdrtices se
torna algo irregular pero aun se observa un gran componente espectral en la frecuencia de St

igual a 0.2 (Panton, 1981).

Figura 1. Numeros de Strouhal en funcion del numero de Reynolds, para un cilindro liso.
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Fuente: (Hug et al., 2013).
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Segun (Pifol & Grau Vidal, 1996), el patrén de lineas de corriente causado por la emisién de
remolinos, genera una fuerza de arrastre sobre el cilindro con una frecuencia igual a la de
lanzamiento de dichos remolinos. El coeficiente de arrastre se define de la siguiente forma:

2 " FD
CD = —2
p-U=-A
Donde Cj, es el coeficiente de arrastre, Fj, es la fuerza de arrastre en la direccién del flujo, p

la densidad del fluido, y A el area de referencia (seccion transversal).

Para el flujo sobre un cilindro con Re < 1, el arrastre casi en su totalidad se debe a la friccidn.
En Re=0.1el Cp es cercano a 60, reduciéndose a 10 cuando Re =10y se reduce a 1 para Re =
1000. (Panton, 1981), afirma que para 100 < Re <200, el C;, promedio en el tiempo es cercano
a 1, luego, al aumentar Re se mantiene casi constante. Las fuerzas viscosas y la vorticidad

estan confinadas cerca de la superficie del cilindro en una regidén de la capa limite.

(Mott & Untener, 2015; Panton, 1981) exponen que para 10°< Re < 10°, Cj, varia desde 0.90
hasta 1.30. Para Re aun mayores, el arrastre por presién es predominante, en Re cercanos a
3x10°, Cp, decrece bruscamente desde 1.2 hasta 0.3. La caida rapida del Cj, se debe al cambio
en el patrén de flujo donde la capa limite pasa de laminar a turbulenta. Al mismo tiempo, el
punto sobre el cilindro donde se da la separacion de flujo se desplaza hacia atras, minorando
el tamafo de la estela, resultando que la fuerza de presidn total actuante sobre el cilindro

disminuya abruptamente. La Figura 2 y Figura 3 muestran la evolucién de Cj, para diversos Re.

Figura 2. Evolucion del coeficiente de arrastre para Re de hasta 100.
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Figura 3. Evolucién del coeficiente de arrastre para 100 < Re < 10°.
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Estado del arte sobre simulaciones CFD, 2D, de flujo sobre un cilindro.
En el analisis CFD de flujo sobre un cilindro existen un sinnimero de articulos develando el
interés cientifico de este caso de flujo externo, incompresible y estacionario. El incremento
notable de la capacidad de computo de los Pc's ha influenciado en los diferentes métodos y

algoritmos de solucion y con ellos, la precisién de resultados.

Realizar una revisién profunda de los avances sobre simulaciones de flujo sobre un cilindro,
resultaria un trabajo muy extenso debido a la riqueza de la informacidn existente. Por ello, en

este apartado se pretende abordar de manera somera algunos aspectos relevantes.

La presencia de estudios de este tipo de flujo, en 2 dimensiones (2D), es pequefia, comparada
con la cantidad de trabajos realizados en 3 dimensiones (3D). De los temas indagados, la
mayoria de casos 2D, para Re < 300 se concentran en los afios 70’s y 80’s. En los Ultimos afios
existe mayor énfasis en estudios para casos 3D, con Re superiores, dentro regimenes como el
subcritico hasta los transcriticos. Sin embargo, de manera metodoldgica, algunos estudios 3D,
exponen también resultados 2D para discernir diferencias producidas por la variacién de Re.

Dichos resultados 2D, son de interés en el presente estudio y por ello son citados.

De lo consultado, los dominios computacionales mas frecuentes son cuadrilateros y circulares.
Los trabajos de (Dennis & Chang, 1970; Tuann & Olson, 1978) con dominios rectangulares y
los de (Braza et al., 1986; Fornberg, 1980) con dominios circulares, exponen resultados de: St,

Cl, Cd, Cp y otros, concordantes con estudios experimentales para Re de hasta 1000.

Un aspecto importante en las simulaciones es la configuracion del dominio computacional, de
tal manera que sus dimensiones no afecten los resultados y tampoco aumenten la carga

computacional. Ejemplo de este tipo de estudios es el de (Pifiol & Grau Vidal, 1996) que
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establece que un dominio de X = 25D y Y = 25D, es suficiente para lograr buenos resultados,

2D, para Re de hasta 200, utilizando el método de diferencias finitas.

En cuanto a las aproximaciones de la turbulencia, para resolver el problema 2D, existen
multiples estudios:

- Sin modelo de turbulencia (laminar), en este grupo estdn los trabajos de: (Park et al.,
1998), (Farhoud et al., 2012), (Ben & Dou, 2015) y (Kornbleuth, 2016).

- Con simulacidon numérica directa (DNS, por sus siglas en inglés) estan los trabajos de:
(Henderson, 1995), (Rapaka & Sarkar, 2016), y los trabajos de (Jiang, 2020; Jiang,
Cheng, & An, 2017; Jiang, Cheng, Draper, et al., 2016, 2017a, 2017b; Jiang, Cheng,
Tong, et al., 2016; Jiang & Cheng, 2018).

- Con simulacion de grandes remolinos (LES, por sus siglas en inglés) se encuentran los
estudios de: (Breuer, 2000), (Tutar & Hold, 2001), (Franke & Frank, 2002) (Shao &
Zhang, 2006), (Parnaudeau et al., 2008), (Meyer et al., 2010), (Rapaka & Sarkar, 2016).
(Rapaka & Sarkar, 2016), (Zhang et al., 2016), (Yao et al., 2017) y (You et al., 2017).

- Realizando un promedio temporal (Reynolds-Averaged Navier-Stokes Equations,
RANS), estdn los trabajos de: (Shao & Zhang, 2006) y (Rajani et al., 2009).

- Combinaciones de las anteriores y otros métodos, se encuentran los estudios de: (Wu
et al., 2004), (Ding et al., 2004), (Harichandan & Roy, 2010), (Kozlov et al., 2011), (X.
Wang et al., 2014) y (Chopra & Mittal, 2019).

También se observa que varios de los estudios DNS, 2D y 3D, de los ultimos 5 afios (como los
de Jiang et al) son desarrollados en el aplicativo OpenFOAM, con dominios computacionales
rectangulares y mallados refinados, permitiendo analizar a detalle la estela, asi como estimar
con precision diversos coeficientes (Cd, Cl, Cp) y otras caracteristicas importantes (St y angulo
de desprendimiento de vértices). Otro aspecto de interés, es el tipo de resolvedor utilizado
(lcoFoam), resolviendo las ecuaciones laminar incompresibles de Navier-Stokes usando el

algoritmo de presién implicita con divisién de operadores (PISO, por sus siglas en inglés).

Lo antes expuesto permite concluir que el flujo sobre un cilindro es un tema sobre el cual se
proponen y evallan varios métodos de simulacion. Para distintos nimeros de Reynolds, las
simulaciones DNS y LES son las mds empleadas, brindando resultados cercanos a los obtenidos
experimentalmente. Al parecer, el desarrollo de este tipo de simulaciones se debe a que

posibilitan un mejor entendimiento de la estela y el desprendimiento de védrtices.
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Por otro lado, las simulaciones de tipo: laminar, RANS e hibridas son totalmente adecuadas,

pero de lo consultado, son aplicadas en menor medida.

Se denota la presencia del software OpenFOAM v el tipo de resolvedor (PISO) utilizado en

estudios de afios recientes.

Es claro que quedan pendientes de analisis muchos aspectos de las simulaciones, 2D, de flujo
sobre un cilindro, como: tipo, forma y convergencia del mallado, dimensiones del dominio
computacional, condiciones de contorno, métodos de calculo y mas, pero con esta breve

revision se identifican algunas de las principales lineas de investigacion relacionadas.

Generalidades sobre Redes Neuronales Artificiales.

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es una técnica de Inteligencia Artificial y hace referencia a
la aplicacién de modelos matematicos que permiten procesar informacion de manera similar
a la ejecutada por el cerebro humano. Generalizando a través de algoritmos de entrenamiento
y aprendizaje datos simples hasta muy complejos de obtener computacionalmente (Ponce,

2011).

Segln (Yegnanarayana, 2005) una RNA general se compone de un cierto niumero de
elementos Ilamados neuronas, las cuales pueden recibir senales con valores de entrada y
devolver una senal de salida ponderada. La salida de valores se ve determinada por el peso de
las sefiales de entrada y se conoce como valor de activacion. Este valor puede obtenerse
mediante el uso de varios modelos. Entre los principales estan los propuestos por McCulloch-

Pitts, Rosenblatt’s (Perceptréon) y Widrow (Adaline o Elemento Lineal Adaptable).

Segun (Palma & Marin, 2007), el modelo general mayormente utilizado en RNA corresponde

al de McCulloch-Pitts, el mismo que se representa mediante la Figura 4:

Figura 4. Representacion de una neurona del modelo McCulloch-Pitts.
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Fuente: (Palma & Marin, 2007).

La suma ponderada establecida por este modelo se puede obtener mediante:
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D
a:ZWixl'+Wo
i=1

Donde a es el valor de activacion, x; es la entrada i, w; es el peso sinaptico de la entrada iy

w, es el umbral o sesgo.

Luego, el valor de salida y se deriva de esta suma ponderada al aplicar una funcién de

transferencia o activacion:

D
y=ga)=g Ewixﬁwo
i=1

Donde y es valor de saliday g(a) es la funcién de transferencia.

El modelo de McCulloch-Pitts usa una funcién de transferencia del tipo escalén; sin embargo,
son de uso practico las funciones lineal, sigmoidea, tangente hiperbdlica o gaussiana (Palma

& Marin, 2007).

(Yegnanarayana, 2005) expone que la manera como las unidades de procesamiento se
encuentran conectadas entre si se denomina Topologia de una RNA. Es decir, la forma en que

éstas se organizan y el nimero de conexiones presentes en la red.

La manera de organizacion de las RNAs se da generalmente mediante capas de unidades de
procesamiento, las mismas que presentan dindmicas de activacién y funciones de salidas en
comun. El tipo de conexién puede ser de una capa a otra (intercapas), dentro de una sola capa
(intracapa) o entre capas e intracapas; ademads de ello, las RNA pueden ordenarse en una red

retroalimentada.

Por su parte (Haykin, 2005), define la Arquitectura de una RNA como una estructura o patrén
de conexionado de una RNA. En una RNA los nodos se conectan mediante sinapsis, dichas
conexiones sindpticas estructuradas definen el comportamiento de una RNA. Las conexiones

sindpticas son direccionales, donde la informacidn se propaga en un Unico sentido.
Es posible identificar tres clases principales de arquitecturas de red.

1. Red directa o simple, de una sola capa. Con una arquitectura en la que cada entrada
se conecta directamente con cada neurona. A su vez, cada neurona posee sus propios
valores de sesgo, sumatorio, funcidn de transferencia y valor de activacién.

Matematicamente, las salidas se pueden obtener mediante una matriz que engloba
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los pesos de los valores de entrada, el vector que posee dichos valores y un vector con

los valores de sesgo o umbral. La Figura 5 detalla lo expuesto.

Figura 5. Esquema de una RNA simple o de una sola capa.

Inputs  Layer of S Neurons

a=f(Wp+h)

Fuente: (Haykin, 2005).
2. Red directa multicapa. Esta arquitectura conecta redes de una sola capa entre si.

Lograndose varias capas simples en donde cada elemento del vector de salida se
conecta con cada elemento del vector de entrada de la capa siguiente. Ver Figura 6.
3. Red recurrente. Esta arquitectura se caracteriza principalmente por tener una
retroalimentacion. Donde algunos de los valores de salida pueden reintegrarse a la
entrada con el fin de corregir el peso sinaptico que ingresa a la red inicial Ver Figura 7.
Este tipo de arquitecturas poseen notables ventajas respecto a las redes directas

debido a su comportamiento temporal.

Figura 6. Representacion de una RNA multicapa.

Inputs First Layer Second Layer Third Layer

\
al=f1(Wip-+hi) a2=f2(Waal+h2) a3 =13 (Wia2+h3)
a3 = £3 (W32 (W2 | (Wip+bl)+b2)+b3)

Fuente: (Haykin, 2005).
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Figura 7. Representacion de una RNA recurrente.
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Fuente: (Haykin, 2005).
Segun (Palma & Marin, 2007), las RNAs reciben datos de entrada que se transforman para dar
una salida, con el objetivo de clasificarlos o ajustar una funcién. Para ello se supone que la red
con un numero suficiente de neuronas, podrd ajustar cualquier funcidon continua con una

cierta precision con tan sélo escoger los valores adecuados para los pardmetros ajustables.

El proceso de entrenamiento o aprendizaje de una RNA, consiste en establecer un ajuste a la
red para que los valores de entrada arrojen una salida deseada. Segun (Ponce, 2011),
generalmente el ajuste se realiza sobre los pesos sinapticos, los cuales se pueden conocer con
anterioridad o mediante técnicas de retroalimentacién. El entrenamiento de una red

mediante el ajuste de pesos se puede realizar a través de la regla Hebbiana o la regla Delta.

La regla Hebbiana establece que, si dos unidades j y k estdn activas simultdneamente, la

conexidn de las mismas se debe fortalecer mediante la modificacién del peso. Esto es:
Awjk = vYjYi
Donde y es la constante de proporcionalidad positiva que representa la tasa de aprendizaje.

En cambio, la regla Delta presenta un ajuste de los pesos a través de la diferencia entre la

activacion actual y la deseada. Esta regla se define como:
Awjr = vy;j(dix — yi)
Donde: d, es la activacion deseada.

Varios autores consultados como (Berzal, 2018; Caicedo B & Ldpez S, 2009; Haykin, 2005),
coinciden en que la RNA de alimentacién directa “Feed forward” es la mas popular en

aplicaciones de ingenieria. Esta RNA se caracteriza por una estructura y un analisis matematico
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relativamente simple. La red de propagacion de errores hacia atrds (del inglés
backpropagation) es la primera y mds comidn RNA de retroalimentacidon porque posee un
esquema de aprendizaje matematicamente estricto para entrenar la red y garantizar el mapeo
entre entradas y salidas. Durante la etapa de retroalimentacion, se suministra un conjunto de
datos de entrada a los nodos de entrada y la informacidn se transfiere hacia adelante a través
de la red a los nodos en la capa de salida. Los nodos realizan transformaciones de entrada y
salida no lineales mediante la funcién de activacidn sigmoidea. Cada ciclo de correccién de
propagacidn hacia atras y hacia adelante para reducir la pérdida se denomina época de

entrenamiento (La, 2019).

Estado del arte sobre Redes Neuronales Artificiales vinculados a casos CFD.
La Inteligencia Artificial (IA) con sus diversos modelos de aprendizaje ha tenido un desarrollo
importante a partir del notable aumento de la capacidad de cdmputo de los ordenadores

actuales, algo similar a lo que ocurre con la dinamica de fluidos computacional (CFD).

De lo indagado, se evidencian varias investigaciones donde se aplica |A para identificar y
reproducir resultados CFD, que tratan especialmente sobre: transferencia de calor,
turbulencia, campos de presién y de velocidad, y coeficientes de sustentacién y arrastre. Estos
estudios estan presentes notoriamente desde los afios 90 con técnicas de IA como:

v' Fuzzy ARTMAP, modelos de aprendizaje supervisado basados en la Teoria de
Resonancia Adaptativa (ART, por sus siglas en inglés) incorporando légica difusa
(Hagan et al., 2014).

v" Redes Neuronales de Funcion de Base Radial (RBF, por sus siglas en inglés). Modelo
hibrido que incorpora tanto el aprendizaje supervisado como el no supervisado
(Caicedo B & Lépez S, 2009).

v'  Las Redes Neuronales Artificiales Multicapas, sin realimentacion (MLFFNN, por sus
siglas en inglés). Modelo en donde la informacién avanza en un solo sentido desde la
capa de entradas hasta la capa de salida (Berzal, 2018).

v' Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés). Modelos de
aprendizaje profundo basados en el uso de convoluciones. Son ampliamente utilizadas
para problemas de procesamiento de imagenes (Berzal, 2018).

v" Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINN, por sus siglas en inglés). Modelos de

aprendizaje que codifican el problema que rige las ecuaciones, como parte del
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entrenamiento de la RNA. Son una herramienta para resolver varios problemas, como
el cdlculo de ecuaciones diferenciales en derivadas parciales lineales y no lineales,
completar tareas de asimilacion de datos y cuantificacion de incertidumbre (Markidis,
2021).

Otros tipos de Redes Neuronales, por ejemplo: La Descomposicion Ortogonal
Adecuada (POD, por sus siglas en inglés) denominada Red Neuronal Lineal; Redes

Neuronales Basadas en Retrasos (DBN, por sus siglas en inglés), entre otros.

Respecto a la prediccién de parametros pertenecientes al flujo sobre un cilindro, no se

constatdé mucha diversidad. Los tratados analizados abordan los siguientes temas:

Reconocimiento de patrones incrustados en el campo de velocidad de la estela
turbulenta detras de un cilindro circular, mediante Fuzzy ARTMAP (Ferre et al., 1996).
Aprendizaje de la dinamica del campo de velocidades de la estela turbulenta generada
detras de un cilindro, mediante Fuzzy ARTMAP (Giralt et al., 2000).

Deteccidn de estructuras en la estela turbulenta de un cilindro, mediante DBN (L6pez
Pefia et al., 2002).

Reconocimiento del numero de Reynolds y campo de presién del flujo alrededor de un
cilindro, mediante una combinacidon de Sensado Comprimido (CS, por sus siglas en
inglés) y aprendizaje automatico (ML, siglas de Machine Learning) (Bright et al., 2013).
Estimacién de campos de presién y velocidad sobre un cilindro, asi como de las fuerzas
de elevacion y arrastre. Mediante PINN (Raissi et al., 2018).

Reconocimiento de la transferencia de calor por conveccion natural en el flujo alrededor
de un cilindro circular horizontal frio con temperatura superficial constante. Mediante
MLFFNN con retro propagacion de error (Tahavvor & Yaghoubi, 2008).

Prediccién de transferencia de calor generada por conveccién forzada inestable sobre
un cilindro cuadrado. Mediante MLFFNN con retro propagacién de error (Dey & Das,
2016).

Prediccién del campo de velocidad alrededor de un cilindro basado en el campo de
presion. Mediante CNN (Jin et al., 2018).

Identificacion de vortices del campo de flujo alrededor de un cilindro. Mediante CNN (Z.
Ye et al., 2019).

Prediccién de datos de campo de flujo turbulento en la estela del flujo sobre un cilindro.

Mediante CNN (Fukami et al., 2019).
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- Deteccion de caracteristicas de flujo para modelar la distribucion de presion alrededor
de un cilindro. Mediante CNN (S. Ye et al., 2020).
- Prediccion de arrastre en formas 2D arbitrarias (incluido un cilindro) para flujos del tipo

laminar (Viquerat & Hachem, 2020).

Con el detalle anterior y en base a los resultados expuestos en cada articulo, es evidente el
éxito de las técnicas de la IA para reproducir los diferentes fenédmenos suscitados en el flujo
sobre un cilindro. Los primeros estudios (observados) sobre este tema datan del afio 2003. En
el caso de las RNA del tipo MLFFNN no existen aplicaciones en las que se realice deteccidn y/o
prediccion de campos de velocidad. Sin embargo, existen multiples trabajos vinculados a

resultados CFD, por ejemplo:

- ldentificacién y reproduccion de flujo turbulento, utilizando datos de una Simulacién de
Grandes Remolinos (LES, por sus siglas en inglés) de un flujo de canal plano (Sarghini et
al., 2003).

- Prediccion y simulacidon de la cinematica del movimiento de aleteo inestable y sus
fuerzas aerodindmicas correspondientes (Kurtulus, 2009).

- Prediccidon de la transferencia de calor desde una superficie con flujo de calor constante
sometido a un flujo anular oscilante (Akdag et al., 2009).

- Prediccidn de los nimeros de Nusselt para el analisis de transferencia de calor en un
tubo divergente convergente (Taymaz & Islamoglu, 2009).

- Prediccidn de formas funcionales para el modelado de flujos turbulentos y de transicidn,
con el objetivo de desarrollar modelos de cierre (Duraisamy et al., 2015).

- Prediccion del comportamiento de flujo no lineal en medios porosos (Wu et al., 2004).

Los estudios en los que se aplica el método MLFFNN y CNN han ganado actualmente mucho

III

prestigio, debido al caracter de predictor “universal” de funciones y a la alta capacidad de
procesar imagenes, respectivamente. Estos aspectos; datos e imagenes son fundamentales en

el procesamiento y posprocesamiento CFD.

La vinculacién de las RNAs y en general de la IA con la Dinamica de Fluidos Computacional es
un campo poco explorado y hace unos pocos afios parecia de poca relevancia y aplicabilidad,
sin embargo, hoy existe un panorama diferente, brindando novedosas y diversas alternativas

para abordar los problemas de alta complejidad caracteristicos de la Mecanica de Fluidos.
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Capitulo 3. Objetivos y Metodologia

Objetivos

Objetivo general

Aplicar Redes Neuronales Artificiales para predecir campos de velocidad de flujo alrededor de

un cilindro.
Objetivos especificos
Desarrollar una simulacién CFD de flujo sobre un cilindro, con resultados vélidos.

Procesar los resultados de las simulaciones CFD, para su uso en el aprendizaje mediante Redes

Neuronales Artificiales.

Definir los pardmetros de implementacién, entrenamiento, validacidn y prueba de las Redes

Neuronales Artificiales, cuya funcién objetivo sea la velocidad de flujo.

Obtener un modelo acertado de Red Neuronal Artificial para la prediccidon de datos y evaluar

sus resultados.

Metodologia

La metodologia te trabajo propuesta para dar fiel cumplimiento a los objetivos es:

v' Consultar, organizar y sintetizar informacion tedrica referente al flujo sobre un
cilindro. La informacidn proveniente especialmente de libros y textos académicos de
Mecadnica de Fluidos, permitird comprender de mejor manera el fenémeno en estudio
para distinguir sus pardmetros y comportamientos caracteristicos inherentes.

v' Consultar, organizar y resumir informacidn proveniente de estudios, articulos
cientificos, sobre simulaciones CFD, 2D, de flujo sobre un cilindro. Esta informacién de
revistas especializadas, servird, a mas de establecer el estado del arte, para definir
aspectos de la simulacién CFD a desarrollar, tales como: geometria del dominio
computacional, tipo, estructura y densidad del mallado, modelo de turbulencia y
métodos de solucién. Lo anterior, garantizara la calidad de los resultados CFD, mismos

gue se evaluardn ante los expuestos en las investigaciones consultadas.
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v’ Configurar una simulacién, 2D, de flujo sobre un cilindro en el aplicativo OpenFOAM®
para su ejecucion con numeros de Reynolds entre 5y 300. Con ello se lograra el banco
de datos para su posterior tratamiento y uso con Redes Neuronales Artificiales.
Ademas, con las herramientas del mencionado software CFD, se extraera informacion
relevante como: residuales, coeficientes, entre otros; para la evaluacién de resultados.

v’ Evaluar los resultados obtenidos de las simulaciones CFD, 2D, de flujo sobre un cilindro
con datos de simulaciones similares expuestos en la literatura investigada. Mediante
la comparacion de coeficientes (de arrastre y sustentacién), la frecuencia de
lanzamiento de vdrtices (nUmero de Strouhal) y residuales (de presién y velocidad) se
validara el comportamiento y el desarrollo temporal de la simulacién propuesta. Si los
resultados de simulaciones para numeros de Reynolds de 60, 100, 200 y 300,
(representativos en todo el rango de Re estudiado) son coherentes y con diferencias
aceptables, se dard como valida la simulacién concebida.

v Validada la simulacidn, ejecutar simulaciones para nimeros de Reynolds en intervalos
de 10 en 10 (Re = 10, 20, 30, 40, 50...270, 280, 290 y 300) para lograr un banco de
informacién organizado y depurado, suficiente para entrenar y validar las RNAs.

v’ Clasificar la informacién en dos grupos: grupo de entramiento, validacién y prueba, y
otro grupo de evaluacién de resultados. El primer grupo servirad para entrenar las RNAs
y el segundo grupo para validarla.

v' Consultar, organizar y sintetizar informacién tedrica sobre Redes Neuronales
Artificiales. Esta informacién, permitird contextualizar y comprender las RNAs, sus
clases, tipologias, arquitecturas, configuraciones y aplicaciones.

v Consultar, organizar y resumir informacién proveniente de articulos cientificos, sobre
aplicacion de Inteligencia Artificial, especialmente RNAs, en casos de flujo sobre un
cilindro y otros casos CFD. Esta informacidn especializada, servira para conformar el
estado del arte y establecer aspectos de aplicacién de las RNAs, tales como: tipo de
RNA, arquitectura (niumero de capas y neuronas), variables de entrada, variables de
salida, tipo de entrenamiento, tipo de evaluacién de errores, criterios de parada,
numero de épocas, entre otros. Garantizando la aplicacion de esta técnica de
inteligencia artificial.

v Aplicar, por medio de MATLAB®, Redes Neuronales Artificiales para el aprendizaje de

los campos de velocidad. Las RNAs se entrenaran, validardn y probaran a partir de la
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informacién obtenida de las simulaciones CFD y agrupada exclusivamente para este
proceso. Los datos a considerar son:
o Elndmero de Reynolds.
o Las coordenadas (x, y) de las celdas del dominio computacional.
o Periodo de los pasos temporales de simulacion.
o Los valores de las componentes de velocidad (u, v) para cada celda en los
distintos pasos temporales.

o Presion en los nodos, para cada celda en los distintos pasos temporales.

Se probardn distintas arquitecturas de RNA’, cambiando el nimero de capas y de
neuronas por capa. Todas estas variantes mantendran el mismo tipo de RNA, asi como

los criterios de entrenamiento, validacién y prueba.

v De entre las diversas arquitecturas probadas, definir la RNA de mejores prestaciones.
Lo anterior, se basara principalmente en la comparacién de los reportes de correlacion
entre los datos generados por cada RNA y sus similares provenientes de las
simulaciones, usados en las etapas de entrenamiento, validacién y prueba.

v' Definida la mejor arquitectura de RNA, ejecutarla para predecir los valores de
velocidad (u y v) de cada celda del dominio computacional con valores de nimeros de
Reynolds pertenecientes al grupo de validacién. Dicha informacién se organizara y
vinculard principalmente con el Software ParaView® para su post procesado,
visualizacidn como si se tratase de una verdadera simulacién CFD.

v Evaluar los resultados provenientes de la RNA (simulaciones sintéticas) con sus
semejantes (simulaciones CFD). Se pondra a prueba la capacidad de generalizacion de
la RNA en casos de interpolacidn y extrapolacidn para numeros de Reynolds del grupo
de validacién. Mediante la comparacién del comportamiento temporal y espacial de la
velocidad de flujo, se establecera errores absolutos y relativos promedios, para cada
celda del dominio computacional y con ellos el nivel de prediccidn logrado.

v’ Discutir y concluir sobre los diversos resultados obtenidos y la aplicabilidad de la RNA

en la generalizacién del caso CFD en estudio.

En la Figura 8 muestra mediante un esquema lo mas relevante del proceso metodolégico antes

descrito.
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Figura 8. Representacion esquemdtica de la metodologia propuesta para el desarrollo del trabajo de fin de estudio.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Capitulo 4. Desarrollo

A continuacidn, se detalla la aplicacién de RNAs en el aprendizaje del campo de velocidad de
flujo alrededor de un cilindro, para Re de hasta 300, con el fin de lograr un modelo capaz de

reproducir dicha informacidn y a su vez inferir resultados diferentes los de entrenamiento.

Conforme a la metodologia, en base a la revisidn de articulos especializados, se desarrolla en
el aplicativo OpenFOAMP® la simulacion de flujo sobre un cilindro circular, cuyos resultados se
evaltuan y validan. Seguido, se procede a la definicién y extraccidon del conjunto de datos de
entrenamiento de la RNA (entradas y salidas). Estos datos se procesan para que sean

receptados por el entorno de aplicacion de RNAs, “Neural Network Toolbox de MATLAB”.

Ya en el entorno de entrenamiento, se realizan varias arquitecturas de RNAs, para establecer,
de entre ellas, la de mejores prestaciones. Se ejecuta la RNA seleccionada y con los datos
obtenidos se generan archivos adecuados que permitan visualizar y analizar, en ParaView, las
denominadas “simulaciones sintéticas”, para finalmente discutir sobre la capacidad de

prediccidén y generalizacion de la RNA frente al fendmeno CFD en estudio.

Simulacién CFD, 2D, de flujo sobre un cilindro
Este apartado expone la configuracién y ejecucién de la simulacién de flujo sobre un cilindro

circular, cuyos resultados seran utilizados en el entrenamiento de las RNAs.

Inicialmente, se define trabajar las simulaciones para Re de hasta 300, pudiendo aplicar un
modelo laminar, en este rango de Re se puede estudiar el desprendimiento de estelas hasta

la transiciéon turbulenta. Como se puede ver en la Figura 9.

Como se menciond en el estado del arte, varios estudios utilizan dominios rectangulares, ya
sea para bajos o altos nimeros de Reynolds y en base a ello se define el dominio y el mallado
para el presente trabajo. El modelo del dominio computacional (mallado y geometria) es
tomado especificamente de los escritos (Jiang, 2020; Jiang, Cheng, Draper, et al., 2016), donde
son denominados como "estandar" puesto que se eligieron en base a una verificacion de
dependencia de pardmetros, en la que se examind la idoneidad de la resolucién de la malla 'y
el tamafio del dominio mediante una serie de simulaciones 2D. Cumpliendo con lo
mencionado por (Posdziech & Grundmann, 2001): buena resolucién, adecuada extension de

dominios computacionales y correctas condiciones de borde.
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Figura 9. Regimenes de flujo alrededor de un cilindro circular liso en corriente constante.

A //—\\ Sin separacion. Re <5
V Flujo progresivo

Un par fijo de

vortices 5<Re<40
simétricos
Calle laminar
de vortices 40 <Re < 200

Transicion ala
turbulencia en 200 < Re < 300
la estela

Fuente: (Sumer & Fredsge, 1997).
Con base en el didmetro del cilindro (D), el dominio tiene las siguientes dimensiones: X = 50D,
Y =40D y Z = D. El cilindro se ubica a 20D desde el borde izquierdo (entrada), quedando una
longitud de tunel aguas arriba de 20D y una longitud de tunel aguas abajo de 30D. El cilindro
esta centrado respecto a la altura del dominio, como se muestra en la Figura 10. Se propone
medida en la direccion Z, ya que OpenFOAM® |o requiere, pero esta dimensién no se considera

en la simulacion, por tratarse de un estudio en 2D.

Figura 10. Detalle del dominio computacional asumido para la simulacion.

50D

20D
O

40D

Fuente: Elaboracion propia.
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Para el mallado en OpenFOAM®, se genera un subdominio concéntrico al cilindro, de didmetro
igual a 2.5D. La seccion entre el subdominio y el cilindro se divide en ocho partes equidistantes
y cada parte a su vez en 17 divisiones, quedando el perimetro del cilindro discretizado en 136
nodos. El resto del dominio se configura de tal manera que coincida con las ocho divisiones de

la parte central, resultando un total de 20 zonas. Numeros de color azul en la Figura 11.

Figura 11. Detalle de las partes del dominio computacional previo al mallado.

35 17 17 439

35 10 11 [12 13 25
2|3

17 9 1 4 14 17

17 20 \a/&/QS/ 15 17
7[6

35 19 18 |17 16 35

35 17 17 439
Fuente: Elaboracion propia.
El mallado parte desde la zona del cilindro hasta el circulo concéntrico con una tasa de
expansidn de celda a celda igual a 1.1 y se configura de tal forma que el tamano radial de la
primera capa de malla junto al cilindro sea igual a 0.001D. Resultando entonces 46 divisiones

en el sentido radial, entre circulos.

Posterior al circulo concéntrico, en las zonas nueve hasta la 12 y 17 hasta la 20 (ver Figura 11)
se continua radialmente con la misma tasa de expansion de celda a celda, 1.1, mientras que

en las zonas 13 hasta la 16 la tasa de expansién de celda a celda igual a 1.

La configuracion del mallado antes descrito se implementa en OpenFOAM®, con la ayuda del
aplicativo “Scripts/blockMesh grading calculation” consultado en:

https://openfoamwiki.net/index.php/Scripts/blockMesh grading calculation.
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Las partes en que queda subdividida cada zona del domino computacional se muestran en la

Figura 11 (con numeros de color negro), para mas detalle ver la Tabla 2.

Tabla 2. Detalle de subdivision de las diversas zonas del dominio computacional propuesto.

Zona Divisiones Celdas | zona Divisiones Celdas
Radiales Periféricas X y
1 46 17 782 9 35 17 595
2 46 17 782 10 35 35 1225
3 46 17 782 11 17 35 595
4 46 17 782 12 17 35 595
5 46 17 782 13 439 35 15365
6 46 17 782 14 439 17 7463
7 46 17 782 15 439 17 7463
8 46 17 782 16 439 35 15365
Totalidad de celdas (zona central): 6256 17 17 35 595
18 17 35 595
19 35 35 1225
20 35 17 595
Totalidad de celdas
(alrededores) >1676
Totalidad de celdas del dominio: 57932

Fuente: Elaboracion propia.
La malla generada posee la totalidad de 57932 celdas, conformadas por 58612 nodos y se

detalla en la Figura 12.

En cuanto al modelo numérico, se utiliza el resolvedor denominado “lcoFoam”, el cual, segin
la pagina oficial de OpenFOAM®, resuelve las ecuaciones laminar incomprensibles de Navier-
Stokes utilizando el algoritmo PISO (presién implicita con division de operadores) para

problemas transitorios. En la simulacidn, las condiciones de contorno son:

v' En la entrada, “inlet” (lado izquierdo), se especifica una velocidad fija de flujo
uniforme.

v' En la salida, “outlet” (lado derecho), se aplica la condiciéon de frontera del tipo
Neumann, siendo la gradiente de velocidad normal igual a cero, y la presidon con un
valor de referencia de cero.

v'En las fronteras superior e inferior, “top” y “bottom”, se aplica una condicién de

simetria, ya que no se considera que el obstaculo se encuentra en un medio infinito.
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v' Se ignoran las regiones frontal y posterior “front” y “back”, por tratarse de una

simulacion en dos dimensiones.

v Se aplica la condicién de No Slip, para la superficie del cilindro.

Figura 12. Detalle de la malla en las cercanias del cilindro.
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Fuente: Elaboracion propia.

Para las diversas simulaciones se asume un didmetro de cilindro igual a 0.1m y una viscosidad

cinematica de 0.002564103 m”2/s propuesta en (Casacuberta et al., 2014), con estos valores

y la ecuacién del numero de Reynolds, se obtienen las velocidades de flujo. En la Tabla 3 se

muestran algunos de los valores calculados.

Tabla 3. Detalle de algunos valores de velocidad de flujo para las simulaciones.

Numero Diametro Viscosidad Velocidad
de Reynolds (Re) del cilindro (D) | Cinematica (v) | de flujo (v)
) (m) (m*/s) (™/s)
5 0.1282
10 0.2564
50 1.2821
0.1 0.002564103
100 2.5641
200 5.1282
300 7.6923

Fuente: Elaboracion propia.
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Inicialmente se realizan cuatro simulaciones, para Re de 60, 100, 200 y 300, con el propdsito
de analizar los residuales y evaluar: el coeficiente de arrastre (Cl), el coeficiente de

sustentacion (Cd) y el numero de Strouhal (St).

El paso temporal propuesto es 0.00001, con ello el nimero de Courant (Co) se mantiene por

debajo de 0.5 en todo el dominio computacional.

Las simulaciones se realizan con un computador Intel Core™ i3-3110M CPU @ 2.4GHz, 8GB
RAM. Donde, para un caso tipico simulado se usan tres procesadores en paralelo, lo que
conlleva aproximadamente 25.3h de tiempo de reloj para la simulacion numérica de hasta

500000 pasos de tiempo adimensionales.

En la programacién se configura que los estados temporales de presién y velocidad se generen
cada 10000 pasos temporales, mientras que para Cl y Cd sean cada 1000 pasos. Los
coeficientes Cl y Cd sobre el cilindro son calculados en OpenFOAM®, a través de la libreria

“libforces.so”. El detalle de toda la programacién se muestra en el Anexo 4.

Las simulaciones se ejecutan sin contratiempo alguno, reportando adecuadamente los datos
de interés. En la Figura 13 se observa que, en la simulacidn para Re = 60, deben transcurrir
alrededor de 2000000 de pasos de tiempo para lograr la estabilidad en los residuales de

presién y velocidades, con valores por debajo de los 1073,

Para el resto de simulaciones de validacién, el tiempo para lograr la estabilidad se reduce,
llegando a ser aproximadamente: 400000 pasos temporales para Re = 100, 150000 pasos

temporales para Re = 200 y finalmente, 100000 pasos temporales para Re = 300.
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Figura 13. Residuales de presion y de velocidades para las simulaciones de flujo sobre un
cilindro, con numeros de Reynolds de 60y 100.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 14. Residuales de presion y de velocidades para las simulaciones de flujo sobre un

cilindro, con numeros de Reynolds de 200 y 300.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Enlas Tabla 5 hasta la Tabla 8, se muestran estados temporales de las simulaciones evaluadas,

observandose el comportamiento tipico del flujo sobre un cilindro, reportado en la literatura.

Los resultados de Cl y Cd, provenientes de OpenFOAMZ®, se procesan en MATLAB®, donde se
generan las graficas de interés y en base a la serie temporal de Cl se calcula, para cada
simulacidn, el espectro de la sefal y con ello el nimero de Strouhal. La Figura 15 muestra la

densidad espectral (PSD) de las diferentes simulaciones evaluadas.

Figura 15. Densidad espectral de Cl para las diversas simulaciones evaluadas.
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Fuente: Elaboracion propia.
Resultado de la densidad espectral de las sefiales de los Cl, se obtienen las frecuencias de

desprendimiento de los vdrtices en la estela, mostrados en la Tabla 4.

Tabla 4. Valores de frecuencia de desprendimiento de vortices en la estela para las
simulaciones evaluadas.

Numero de Reynolds Frecuencia de vortices en la estela
60 2.080
100 4.300
200 10.199
300 16.399

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 5. Campos de velocidad y lineas de corriente del flujo sobre un cilindro para Re = 60.

t* = 800000

t* = 1600000

t* = 2500000

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 6. Campos de velocidad y lineas de corriente del flujo sobre un cilindro para Re = 100.

t* = 300000

t* = 600000

t* = 1000000

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 7. Campos de velocidad y lineas de corriente del flujo sobre un cilindro para Re = 200.

t* =100000

t* = 250000

t* = 500000

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 8. Campos de velocidad y lineas de corriente del flujo sobre un cilindro para Re = 300.

t* = 100000

t* = 250000

t* = 500000

Fuente: Elaboracion propia.
En base a lo expuesto por (Norberg, 2001; Rapaka & Sarkar, 2016), para la obtencion de C;, se
calcula el r.m.s. (root-mean-square) de la sefial, mientras que, para el caso de Cp, se calcula el
valor medio de la sefial, todo lo anterior, luego del transitorio inicial. Las sefiales de los

coeficientes Cp y C;, de los casos evaluados se muestran en la Figura 16 hasta la Figura 19.
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Figura 16. Sefnales de Cl obtenidas de la simulacion de flujo sobre un cilindro con Re = 60 y 100.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 17. Seiiales de Cl obtenidas de la simulacion de flujo sobre un cilindro con Re=200y 300.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 18. Sefiales de Cp obtenidas de la simulacion de flujo sobre un cilindro con Re= 60y 100.
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Figura 19. Sefiales de Cp obtenidas de la simulacion de flujo sobre cilindro con Re=200 y 300.

0.5

Cd vs tiempo, Re=200
T T T

A

T T T
Cd
\ N\N\.ﬂ.;“\.f‘.ﬂf'.f"J'..'"-f'u"-‘f\NV‘u'“-f'u'“-.n’\."\"‘J‘«I’-.f’\N‘.."-f'N‘4r'u'“\N‘u".J"L-’\J"e’u’\.f‘u’“.J\"\J"fJ‘..f‘-J"u"u'“-JW"u".f’V'N‘f-f'u“ﬁNu“J\l‘f‘J\.“
\ -
B \a.,__¥___ i / - i
1 1 1 1 1 | | 1
0 0.5 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Tiempo(s)
Cd vs tiempo, Re=300
T T T T T T
Cd

Fuente: Elaboracion propia.

2 25 3
Tiempo(s)

46



Byron A. Solérzano Castillo
Prediccién de campos de velocidad alrededor de un cilindro mediante Redes Neuronales Artificiales

Como se menciond, se determinan los valores de C;, Cp, y St para los casos de prueba con el
fin de validar la simulacién propuesta. Los resultados se comparan con los obtenidos por
diversos autores de articulos en revistas especializadas, ver Tabla 9, donde se observa la

similitud de valores y un buen acuerdo de resultados.

De esta manera se da como aceptable la simulacién de flujo sobre un cilindro propuesta y el

respectivo codigo se expone en el Anexo 4.

Con dicho cddigo se ejecutan un total de 31 simulaciones, para Re desde 5 hasta 300, en
intervalos de 10 en 10. Con el fin de generar Informacidn para el entrenamiento, validacién y
analisis de las RNAs que predeciran los campos de velocidad, objeto del presente trabajo de

investigacion.
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Tabla 9. Comparacion de resultados de las simulaciones evaluadas con lo expuesto en la literatura consultada.

Pardametros Coeficiente de arrastre (Cp) Coeficiente de Sustentacion (Cy) Numero de Strouhal (St)
Re Re=60 | Re=100 | Re=200 | Re=300 | Re=60 Re =100 Re=200 | Re=300| Re=60 | Re=100 | Re=200 | Re=300
(Jiang, Cheng,
Draper, et al., - - 1.342 1.377 - - 0.474 0642 | 0137 | 0,166 0,197 0,210
2016)
(Posdziech & 1387 | 1325 1.327 1.363 - - 0.475 - 0135 | 0164 | 0196 | 0.209

Grundmann, 2001)

(Brazaetal, 1986) | 1.421 | 1.291 1.309 1.220 - 0.25 0.75 — 0.139 | 0.164 0.181 0.205

(Rapaka & Sarkar, - 1.361 - 1.370 - - - - - 0.168 - 0.211

2016)

(Henderson, 1995) 1.416 1.356 1.359 1.395 -- -- -- -- -- -- -- --
(Norberg, 2001) - ~ - ~ 0.112 0.208 0.457 0669 | 0.136 | 0.165 0.195 0.201
(Harichandan & - 1.352 1.325 - - 0.278 0.602 - - 0161 | 0.192 -

Roy, 2010)
(Dennis & Chang, 1.303 1.27 - - - _ _ _ _ _ _ _
1970)
(Ding et al., 2004) ~ 1.325 1.327 ~ - 0.28 0.60 - - 0.164 0.196 -
(Jiang & Cheneg, - - - - - - - - 0170 | 0178 | 0174 | 0.174
2017)
(Pifiol 819";2)” Vidal, | 9349 | 1212 1.046 - 0.07 0.15 0.27 - 0.129 | 0.156 0.181 -
1521 | 1.426 1.415 - 0,116 0,261 0,534 - 0.145 | 0.172 0.202 -

(Kozlov et al., 2011)

1415 | 1.348 1.280 ~ 0,116 0,261 0.508 - 0.133 | 0.162 0.183 -

(Park etal., 1998) | 1.39 1.33 - ~ 0.134 0.332 - - 0136 | 0.165 - -

(Rajani etal, 2009) | 1.330 | 1.335 1.336 1.366 - 0.179 0.424 0604 | 0.133 | 0.156 0.195 0.215
(Tritton, 1959) 1.47 1.24 — - ~ ~ ~ ~ - - - =

‘Ch°p; f‘gg"”“a" 1383 | 1.319 - - 0,088 0,225 - - 0134 | 0.164 - -
Presente estudio | 1.397 | 1.327 1.349 1369 | 0.093 0.236 0.481 0639 | 0.134 | 0.166 0.196 0.211

Fuente: Elaboracion propia.
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Pre-procesamiento de datos para el entrenamiento de las RNAs.
Con la informacion generada en las simulaciones, se procede a pre-procesar los datos de tal

manera que puedan ser receptados por el entorno de entrenamiento de las RNAs.

Los datos de interés son: Re, las coordenadas (X e Y), el tiempo de ejecucidn, las velocidades
(uyv)ylapresion. Debido a la gran cantidad de datos y a la escasa capacidad de computo (de

los CPU que posee el autor del trabajo) se propone delimitar los datos a lo siguiente:

v De las 31 simulaciones generadas, se utilizan los datos de 15 de ellas, que van con Re
desde 10 hasta 300 en intervalos de 20 en 20 (Re = 10, 30, 50, ...,270, 290), el resto de
simulaciones (Re = 5, 20, 40, ..., 280, 300) serviran para evaluar los resultados de las
RNAs.

v’ Los datos de interés se extraen de las celdas del dominio computacional, no de los
nodos, reduciendo asi la informacién a procesar. Entonces, inicialmente se procesan
57932 datos de presidn y de velocidad en sus componentes X e Y. En la componente Z
no existe informacidn por tratarse de un caso 2D.

v’ Para reducir ain mas la informacién, del dominio computacional se excluyen zonas del
campo lejano, ya que no cambian significativamente su estado de presion y velocidad
durante las simulaciones. Utilizandose entonces, un sub dominio cercano al cilindro que
se extiende por toda la zona de desarrollo de la estela. Ver Figura 21.

v' Finalmente, de los estados temporales reportados en cada simulacion, se utilizan los
correspondientes al periodo de 0 a 5 s (0 — 500000 pasos temporales) con avances de
0.1 s (10000 pasos temporales). Lo expuesto se justifica, debido a que en este lapso la
mayoria de simulaciones (desde Re = 80 hasta Re = 300) logra superar el transitorio
inicial, desarrollando completamente su estela. De lo anterior, se cuenta con los campos
de presién y velocidad para los tiempos: 0.1s,0.25,0.35s,..1.0s,1.15s,..4.85,49sy

5.0 s. En total 50 estados temporales por cada simulacidn.

Respecto a la informacion de cada celda, esta es reportada por OpenFOAM® en carpetas, una
para cada 0.1 s de simulacidn, pero no existe reporte de las coordenadas de las celdas, puesto
que se conforman por un grupo de cuatro nodos (cuadrildteros). Siendo necesario definir un
punto de referencia de celda. Para ello, se procede en MATLAB® a establecer las coordenadas
del punto medio de las celdas a partir de las coordenadas de los nodos que las componen. La

Figura 20 muestra como se definen los puntos representativos de las celdas.
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Figura 20. Detalle grdfico de obtencidon de las coordenadas representativas para cada celda
del dominio computacional, aplicada sobre un extracto del dominio.
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Fuente: Elaboracion propia.

El sub dominio de donde se extrae la informacién posee las siguientes dimensiones: X = 38D

e Y = 14D. El borde izquierdo de esta zona queda aproximadamente a 8D del centro del

cilindro, se mantiene la longitud de tunel aguas abajo de 30D vy el cilindro esta centrado

respecto a la altura de este subdominio, como se muestra en la Figura 21.

Figura 21. Detalle de la region del dominio computacional, de la cual se extrae la informacion

de interés.

20"D

Dominio computacional completo

20*D

20D

30D

Region considerada

=8*D_ 30*D

=7*D

27D

Fuente: Elaboracion propia.
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Luego de la adopcidn del subdominio, se extrae la informacion mediante MATLAB® quedando

un total de 44940 celdas utilizadas y 12992 celdas excluidas. La Figura 22 muestra la division

del dominio computacional dentro de un campo de velocidad para Re =300,t=0.9s.

Figura 22. Detalle de subdominios: excluido y considerado para la extraccion de informacion,
previo al entrenamiento de las RNAs.

Fuente: Elaboracion propia.

Con las consideraciones previas, se estructura y ordena la informacién para el entrenamiento.
Mediante MATLAB® se crea una tabla en cuyas columnas se ubican las variables en el siguiente

orden:

Numero de Reynolds.

Coordenada X del punto central de celda.
Coordenada Y del punto central de celda.

Paso temporal

Componente X de velocidad de flujo en cada celda.

Componente Y de velocidad de flujo en cada celda.

N o u B w N oR

Presion en cada celda.
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En cambio, en las filas se emplazan los 44940 datos de celda, para los 50 pasos temporales de
cada una de las 15 simulaciones, dando un total de 33705000 filas. Los datos de las filas estan

ordenados de forma ascendente primeramente respecto a Re y luego al tiempo.

Las coordenadas de las celdas avanzan desde la zona uno hasta la 20. La Figura 23 muestra la

estructura y orden de los datos.

Figura 23. Detalle de organizacion de los datos, previo a la aplicacion de las RNAs.
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Fuente: Elaboracion propia.

De esta manera queda lista la informacion para su aplicacidon en las RNAs.

RNA para el aprendizaje y prediccion de resultados de velocidad.
Una vez estructurados y organizados los datos de interés, son utilizados en el proceso de
entrenamiento de RNAs para predecir los valores de velocidad en cada celda del dominio

computacional, para los diferentes pasos de tiempo y los distintos Re.
En este estudio, en la aplicacién de las RNAs se procede de la siguiente manera:

1. Para comparar valores con diferentes érdenes de magnitud, se normaliza los datos
entre -1 y 1, esto favorece la aplicacidon de varias RNAs ya que son mas eficientes al

entrenarse con datos en este rango o rangos similares (Ledesma, 2006).

2. Con base a trabajos similares y recomendaciones de literatura especializada, se define
una estructura de partida de las RNAs, el modelo y algoritmo de entrenamiento; las

funciones de activacién y las condiciones de parada.
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3. Se crea dos subgrupos de datos; las entradas y las salidas, dispuestas de la manera

requerida por el software de aplicacién de las RNAs.

4. Se entrena las diversas configuraciones de RNAs y se evalla los indicadores resultantes
para establecer cudl RNA es la de mejores caracteristicas. Debido a que durante el
entrenamiento  existen procedimientos aleatorios, se realizan multiples
“experimentos” hasta en alguno de ellos conseguir un menor error al evaluar el

conjunto de datos de entrenamiento (Ledesma, 2006).
5. Se evalua la capacidad de prediccidon de resultados de la configuracién obtenida.

La normalizacidon puede considerarse como una técnica de pre-procesamiento, en este caso
los datos de entrada como de salida quedaran delimitados en el rango de -1y 1, para lo cual
se aplica la férmula obtenida en (Caicedo B & Lépez S, 2009):
T
Xmax — Xmin
Donde se normaliza un valor x, de cada variable, a partir de los valores maximo y minimo del

conjunto de datos de dicha variable. Los valores maximos y minimos se muestran en Tabla 10.

Tabla 10. Valores minimos y maximos de las diferentes variables.

Variables | Re X Y t u v P

Minimo 10 -0.7713 | -0.6471 | 0.1 | -7.2741 | -7.5969 | -54.2561

Madximo | 290 | 2.9967 0.6471 | 5.0 | 12.7592 | 7.6328 33.3033

Fuente: Elaboracion propia.
Una vez lograda la RNA deseada y generada la informacidn de salida esta se “desnormalizard”

para obtener los datos dentro de los rangos originales.

Respecto a la arquitectura de la RNA, esta se establece eligiendo Unicamente el nimero de
capas ocultas y su nimero de neuronas, puesto que el nimero de neuronas de entrada (X) y
de salida (T) corresponden a las variables de interés predefinidas. Se parte con una
configuracion de RNA poco profunda o simple, pasando a configuraciones denominadas como

profundas (Berzal, 2018).

Se proponen tres arquitecturas base, diferencidndose en el nimero de capas ocultas, de uno
hasta tres. Las conexiones en este tipo de red avanzan en una sola direccidn entre capas,

donde todas las neuronas en cada capa estan conectadas a todas las neuronas de la siguiente
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capa (Hammelman et al., 2016). En las capas ocultas se varia el nimero de neuronas de cinco

en cinco, similar a lo desarrollado por (Islamoglu & Kurt, 2004). En la Figura 24 se detalla las

arquitecturas de las RNAs propuestas.

Figura 24. Ejemplos de arquitecturas de RNAs propuestas: a) RNA de una capa oculta, b) RNA
de dos capas ocultas. Ambas arquitecturas con numero de neuronas multiplos de 5.

ALV o
ER e sl X
AR RR
VRN

a) Arquitectura de RNA simple b) Arquitectura de RNA profunda
Fuente: Elaboracion propia.
Para lo antes expuesto, también se considera que las redes “feedforward” simples son capaces
de aprender virtualmente cualquier relacidon entrada-salida, pero una RNA profunda puede
aprender relaciones complejas mas rapidamente. Para la mayoria de los problemas, es mejor
comenzar con una RNA con una capa oculta y luego aumentar a dos capas ocultas, si el

rendimiento con de la RNA simple no es satisfactorio (MathWorks, 2021).

Similar a los trabajos de (Dey & Das, 2016; Islamoglu & Kurt, 2004; Kurtulus, 2009; Pacheco-
Vega et al., 2001; Samarasinghe, 2016; Sarghini et al., 2003; Taymaz & Islamoglu, 2009) las
RNAs se entrenan con funciones de activacién sigmoideas en las capas ocultas y funcién de
activacion lineal en la salida (Y. Wang et al., 2020), que estan entre las mds comunes en este

tipo de aplicaciones (Zeng, 1998).

Debido a la naturaleza de los datos, donde las variables de salida oscilan entre valores
positivos y negativos (ver Tabla 10) se utiliza la funcién de transferencia sigmoidea tangente
hiperbdlica, la cual se ajusta perfectamente a la normalizacion aplicada (Berzal, 2018; Kim et

al., 2020; Zeng, 1998) .

El entrenamiento se realiza con el método de Levenberg Marquardt con parada anticipada
para optimizar la red (Islamoglu & Kurt, 2004; Pacheco-Vega et al., 2001). Al tratarse de RNAs

con pocas salidas (dos en todos los casos), el método de Levenberg Marquardt, segun
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(Ledesma, 2006; MathWorks, 2021), es frecuentemente superior que otros métodos de

entrenamiento a costa de gasto computacional.

Entre los tipos de RNAs existentes, la de alimentacion directa se considera de las mas comunes
en aplicaciones de ingenieria (Pacheco-Vega et al., 2001; Zeng, 1998) siendo el tipo de RNA

gue se utiliza en este estudio.

Al tratarse de un entrenamiento supervisado, se usa el método de cdlculo del gradiente de
retropropagacion (del inglés backpropagation), lo que a su vez convierte en especialmente
utiles a las funciones de activacion sigmoidales (Berzal, 2018). Las RNAs con retropropagacion
plantean un esquema de aprendizaje matematicamente estricto para entrenar la red, los
pesos y sesgos son modificados para minimizar el error y garantizar el mapeo entre entradas

y salidas (Islamoglu & Kurt, 2004; Pacheco-Vega et al., 2001).

Como paso previo a la configuracion y entrenamiento de las RNAs, en el entorno de MATLAB®,
se conforman los datos, dividiéndolos en dos matrices; la matriz de entrada “X” (5x33705000)

y la matriz de salida “T” (2x33705000). Ver Figura 25.

Figura 25. Matrices de entrada y salida, previo al entrenamiento de las RNAs.

Name Value
1T 2x33705000 double
1 X 5x33705000 double

Fuente: Elaboracion propia.
El siguiente paso es configurar y entrenar cada una de las RNAs. Estableciéndose las siguientes

condiciones para el entrenamiento y parada del proceso:

v Los datos se dividen aleatoria y automaticamente, en tres conjuntos: entrenamiento
(60%), validacién (20%) y prueba (20%). El conjunto de entrenamiento es usado para
ensefiar a la RNA, dicho entrenamiento prosigue hasta que la RNA continie mejorando
en el conjunto de validacién. El conjunto de prueba se utiliza para obtener una medida

de precision de la red, pero no tiene ningun efecto en el entrenamiento.

v" El nimero maximo de épocas (ciclos de correccion de propagacidn hacia atras y hacia

adelante para reducir la pérdida) para entrenar es: 10000.

v El tiempo maximo de entrenamiento es indefinido, puesto que existen otros criterios

de parada, por ejemplo, el nUmero de épocas antes detallado.
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v' El objetivo de rendimiento “performance” es 0. El cual se mide en términos de error

cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés) y se muestra en escala logaritmica.

v La cantidad de fallos maximos de validacién es 6. Este valor, utiliza el conjunto de
validaciéon para detener tempranamente el entrenamiento si el rendimiento de la RNA
no mejora o sigue siendo el mismo para épocas consecutivas. Esto significa que el
entrenamiento para después de 6 aumentos consecutivos en el error de validacion y

el mejor rendimiento se toma de la época con el error de validacion mas bajo.
v El gradiente minimo de rendimiento es 1e-7 (valor por defecto).

v’ Elvalor que afecta la magnitud del cambio de los pesos sinapticos es u (mu), teniendo
un valor inicial por defecto de 0.001, el valor adaptativo mu aumenta en un factor de
10 hasta que el cambio anterior da como resultado un valor de rendimiento reducido.
Seguidamente, se realiza el cambio en la red y mu se reduce en un factor de 0.1. El

valor maximo para mu es 1e10 (MathWorks, 2021).

v' Los pesos y los sesgos se configuran por defecto, de manera automatica por el

aplicativo; estando lista la red para el entrenamiento.
En resumen, el entrenamiento se detiene cuando ocurre alguna de estas condiciones:
e Se alcanza el nUmero maximo de épocas.
e Elrendimiento se reduce al minimo objetivo.
e El gradiente de rendimiento cae por debajo del minimo.
e mu excede el maximo.

e Elrendimiento de la validacidon ha aumentado mas que 6 veces desde la Ultima vez que

disminuyé (al usar la validacion).

Con lo descrito, se ejecutan las RNAs y son evaluadas a priori con base en la regresion,
especificamente en el valor de R (entre datos reales y predichos). Las configuraciones con los

mejores valores de correlacién se seleccionan para evaluar resultados.

Ejemplificando lo expuesto en este apartado, se detalla el proceso de creacion vy

entrenamiento para una RNA profunda, de dos capas ocultas; con 10 neuronas en cada capa:

1. Se importa los datos para las capas de entrada y de salida. Ver Figura 26.
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2. Se crea la RNA, seleccionando la tipologia, arquitectura y parametros adicionales, ya

descritos. Ver Figura 27.

Figura 26. Importacion de datos para las capas de entrada y salida. Vista en el entorno de
aplicacion de RNAs.

4, Neural Network/Data Manager (nntool) - X
B Input Data: ! Networks il Output Data:
X
Datos de entrada
(0] Target Data: & Error Data:
T

Datos de salida

) Input Delay States: ) Layer Delay States:

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 27. Configuracion de métodos y parametros para la RNA. Vista en el entorno de
aplicacion de RNA.

- Create Network or Data — X
Network Data
Name

Red_V_10x10 —— Nombre asignado

Network Properties

MNumber of layers:

Properties for: |Layer 1

Network Type: Feed-forward backprop e
Input data: X ™
Target data: T e
Training function: TRAINLM w
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: MSE

3 ¢&——— 11—

Namero de capas,
incluye la de salida

Numero de neuronas
de cada capa

Number of neurons: |10

Transfer Function: TANSIG v

O view ¥ Restore Defaults

@ Help ¢ Create D Close

Fuente: Elaboracion propia.

3. Secrealared neuronal y se visualiza su arquitectura. Ver Figura 28.
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4. Se asigna los datos de entrada y de salida, importados en el paso 1. Ver Figura 29.

Figura 28. Arquitectura de la RNA creada. Vista en el entorno de aplicacion de RNA.

4\ Custom Neural Network (view)

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

w]

Output

=

v New network called ‘Red_V_10x10" added to Network/Data Manager.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 29. Asignacion de datos de entrada y de salida para el entrenamiento de la RNA.

Vista en el entorno de aplicacion de RNA.

%1 Network: Red_V_10x10

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

‘__'I_'__rg_ining |ﬂf0 Training Parameters

Training Data

Inputs

Targets

Init Input Delay States
Init Layer Delay States

Training Results

X b Outputs

T S Errors

(zeros) Final Input Delay States
(zeros) Final Layer Delay States

Red V_10x10_outputs
Red_V_10x10_errors

Red V_10x10_inputStates
Red_V_10x10_layerStates

& Train Network

Fuente: Elaboracion propia.

5. Se configura los pardmetros de entrenamiento. Ver Figura 30.

Figura 30. Asignacion de pardmetros de entrenamiento para la RNA. Vista en el entorno

de aplicacion de RNA.

11 Network: Red_V_10x10

showWindow true|

showCommandLine |false

show 25
epachs 10000
time Inf
goal 4]
min_grad 1e-07
max_fail 6

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info Training Parameters

mu 0.001

mu_dec 0.1

mu_inc 10
10000000000

\mu‘max

Ndamero de épocas

Fuente: Elaboracidn propia.
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6. Se ejecuta el entrenamiento y se controla su desarrollo hasta que se cumpla alguno de los

diversos criterios de parada. Ver Figura 31.

Figura 31. Detalle de configuracion y de progreso de los diversos pardmetros de la RNA
durante la ejecucion del entrenamiento. Vista en el entorno de aplicacion de RNA.

Training State

Regression

(plottrainstate)

(plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

@ Training neural network...

: @ Stop Training @ Cancel

4\ Neural Network Training (nntraintool) — *
Neural Network
Hidden Layer 1 __idden Layer 2 __ Output Layer
ingut Cutput
i oL el R
5 2
10 10 2
Algorithms
Data Division: Random (dividerand) Division aleatoria de los conjuntos de datos
Training: Levenberg-Marquardt (trainim) Meétodo de entrenamiento
Performance: Mean Squared Error (mse) Rendimiento basado en el error cuadratico medio
Calculations: MEX
Progress
Epoch: 0 1 iterations 10000 ——— Ndmero maximo de épocas
Time: 0:00:31 i— Tiempo de ejecucion

Performance: 0307 [ 00331 000 ——— Rendimiento
Gradient: 0741 [ 00311 1.00e-07 —— Gradiente

Mu: 0.00100 0.000100 1.00e+10 —— Factor mu (actia sobre los pesos)
Validation Checks: 0 0 6 t+— Fallos maximos de vlidacion
Plots

Performance (plotperform)

Fuente: Elaboracion propia.

En este caso la RNA culmina su entrenamiento a las 1848 épocas, lo que implica un tiempo

aproximado de 46 h, con un rendimiento de 0.0088 y una gradiente de 1.86e-6. Siendo el

numero de validaciones de aumento del rendimiento el criterio de parada cumplido. La

Figura 32 muestra el detalle de finalizacion del entrenamiento.
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Figura 32. Detalle de fin de entrenamiento. Vista en el entorno de aplicacion de RNA.

4 Neural Netw

ork Training (nntraintool)

Neural Network

Hididien Layer 1

s

Hidden Layer 2 Output Layer

T D i

Algorithms
Data Division:
Training:
Performance:
Calculations:

Progress
Epoch:
Time:
Performance:
Gradient:
Mu:

Random (dividerand)
Levenberg-Marquardt (trainlm)
Mean Squared Error (mse)
MEX

0 _ 1848 iterations | 10000
| 45:55:24 |
111 (07000880 1 | 000
386 [0 086606 | 1.00e-07

1.00e-13

000100 | | 100e+10
0 | 6 | 6

Validation Checks:

Plots

Performance (plotperform)

Training State | (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

w Validation stop.

@ Stop Training @ Cancel

Fuente: Elaboracion propia.

7. Se genera la grafica de regresién y se analiza los resultados. En la Figura 33 se observa que
todas las correlaciones son positivas, imperfectas, superiores y cercanas a 0.87. Las cuatro
correlaciones mostradas en el reporte (de izquierda a derecha y de arriba a abajo) son: del
conjunto de datos de entrenamiento, del conjunto de validacién, del conjunto de prueba

y del total de los datos.

Con base a los valores de correlacion alcanzados, se puede afirmar que la RNA lograda no
posee un sobre ajuste y que logra generalizar y predecir los datos de velocidades con la

misma capacidad lograda en la fase entrenamiento y validacién.
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Figura 33. Reporte grdfico de correlaciones resultantes de la RNA ejemplificada. Vista en
el entorno de aplicacion de RNA.

4

Training: R=0.87167 Validation: R=0.87158

Output ~= 0.76*Target + 0.0049

Output ~= 0.76*Target + 0.0049

-1 -0.5 0 0.5 1 -0.5 0 0.5

Target Target

Test: R=0.87183 All: R=0.87168

O  Data

Output ~= 0.76*Target + 0.0049
Output ~= 0.76*Target + 0.0049

i q L
-0.5 0 0.5 -1 -0.5 0 0.5 1

Target Target

Fuente: Elaboracién propia.

8. Finalmente, se importa la RNA entrenada, en un archivo “.mat” para su futura ejecucion.

Considerando lo recomendado por (Caicedo B & Lépez S, 2009) se empieza a probar RNAs con
un numero pequeno de neuronas en la capa oculta, cinco en este caso. También se evita
utilizar mas de tres capas ocultas ya que (Caicedo B & Lépez S, 2009) , también menciona que,
para una gran cantidad de aplicaciones complejas, tres capas son suficientes, pero el hecho

de usar mas de una capa oculta, aumenta drasticamente la carga computacional de la red.

Se ejecutan un total de 12 RNAs cuyos resultados se exponen en la Tabla 11. Debido al
considerable gasto computacional y el tiempo que este conlleva, no se probd RNAs con tres

capas ocultas.
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Tabla 11. Resultados de las RNAs entrenadas.

Arquitectura de capas : Tiempo | Suceso de | Rendimiento | Correlacion
ocultas Epocas
Capas | Neuronas/Capa (h:min) parada (MSE) (R)
5 408 1:55 Validacidn 0.0147 0.774
10 10000 89:18 Epocas 0.0115 0.828
15 686 8:36 | Validacién 0.0110 0.836
' 20 954 15:24 | Validacion 0.0109 0.838
25 5015 105:17 | Validacion 0.0102 0.850
30 945 26:26 | Validacion 0.0096 0.859
5 584 5:10 | Validacion 0.0118 0.823
10 1.848 45:55 | Validaciéon 0.0088 0.872
15 3926 181:06 | Validacion 0.0082 0.881
2 20 2120 219:48 | Validacién 0.0080 0.885
25 1933 336:35 | Validacion 0.0077 0.888
30 2117 658:39 | Validacion 0.0075 0.892

Fuente: Elaboracion propia.
Los entrenamientos se desarrollaron con una computadora Intel Core™ i7-10750H CPU @ 2.60
GHz, 16 GB RAM, de ellos se puede observar que las redes con arquitecturas de dos capas
ocultas entregan mejores ajustes lineales y menores errores. También se observa que
conforme aumenta el nimero de neuronas en las capas ocultas mejora el desempefio de las
RNAs, pero a costa de un notablemente mayor gasto computacional. La Tabla 12 muestra el

tiempo utilizado en cada época de entrenamiento para las arquitecturas probadas.

Tabla 12. Tiempo de cada época de entrenamiento para las diversas RNAs probadas.

Tiempo de cada época de entrenamiento (en segundos).

Neuronas/Capa | 5 10 | 15 | 20 | 25 30

1 17 32 45 58 76 | 101
2 32 89 | 166 | 373 | 627 | 1120

Capas

Fuente: Elaboracion propia.
En funcidn de los resultados mostrados, se decide seleccionar las RNAs de dos capas ocultas,
con 25 y 30 neuronas en cada capa para la evaluacién de prediccién de datos, de donde se
obtendra la mejor version de RNA del presente estudio. Resultados mas detallados de los

entrenamientos son mostrados en el Anexo 2 y Anexo 3.
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Evaluacion de las arquitecturas de RNAs seleccionadas.
En este apartado se procede a evaluar las dos mejores RNAs obtenidas, declaradas en el
apartado anterior y resaltadas en la Tabla 11. Previo al proceso de evaluacidn, se expone los

criterios del por qué se seleccionaron dichas RNAs:

v Son las versiones que presentan los mejores valores de rendimiento (Ver Tabla 11), en

base al error cuadratico medio (MSE).

v Son las que brindan los mejores valores de correlacién (R) resultantes de la regresion lineal

entre la respuesta de la RNA y los objetivos correspondientes (Ver Tabla 11).

v" No existen diferencias notables de los valores obtenidos de R y MSE entre estas

arquitecturas (Ver Tabla 11).

v’ Larelacion de gasto computacional entre estas dos arquitecturas es aproximadamente de
1.8. En la Tabla 12, se observa que la arquitectura de dos capas ocultas con 25 neuronas
en cada capa (25x25), requiere aproximadamente 627 segundos en cada época, frente a
los 1120 segundos empleados por la arquitectura de dos capas ocultas con 30 neuronas
en cada capa (30x30). Con lo anterior, existe la posibilidad de que, en la evaluacién de
resultados, no haya diferencias notorias entre las arquitecturas, siendo asi, la RNA de

menor gasto computacional se presentaria como resultado final del presente estudio.

Se compara la precision de prediccion de las RNAs mediante el cdlculo de errores medios,
absoluto y relativo, de velocidad de flujo (para cada celda en todos los pasos temporales),
entre simulaciones CFD con Re que no participaron en el entrenamiento y sus similares

obtenidos desde las RNAs “simulaciones sintéticas”.

Cabe recalcar que se evaltan los campos de velocidad compuestos por los valores de velocidad

horizontal y vertical, u y v respectivamente.

En el calculo de errores de cada celda del dominio computacional, se usan relaciones similares
a las expuestas por (Jin et al., 2018). El error absoluto Ea; (Ea, o Eay) y el error relativo Er; (Ery

o Ery) se definen mediante las ecuaciones siguientes:

J, (wiCon) - a;un) de

Ea;(x) = T
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1 * A~ %
T fT luf (x,t) — 4; (x, t)| dt

En(a = u; (x, t)|

max
tefo,T]

Donde u; (u* 0 v*) son las componentes de velocidad reportadas por las simulaciones CFD
para cada celda (x) en cada paso temporal (t), mientras que @i; (" o ¥*) representan los
valores de velocidad predichos por la RNA, igualmente, para cada celda y paso temporal. T es

el total de pasos temporales de la simulacion o prediccién en analisis.

En el cdlculo del error relativo se excluyen los puntos cercanos a la pared del cilindro por

poseer valores de velocidad muy cercanos o iguales a cero.

Las simulaciones evaluadas son para numeros de Reynolds de 5, 60, 100, 140, 200, 260, 300;
dentro de los primeros 50 pasos temporales (0, 0.1, 0.2, ...4.9, 5 s). Los casos con Re de 5 y 300
evallan la capacidad de extrapolacion de las RNAs, mientras que el resto de casos son para
evaluar la capacidad de interpolacién. La Tabla 13 muestra los valores maximos, minimos y

medios de los errores absolutos y relativos obtenidos.
De los valores reportados se puede observar y deducir lo siguiente:

v’ la arquitectura denominada “25x25” presenta menores errores absolutos maximos de
prediccion de valores de velocidad horizontal (u) para numeros de Reynolds de 5, 60,
100 y 300. Para niumeros de Reynolds de 140, 200 y 260; la arquitectura denominada

“30x30” presenta menores valores de error. Ver Figura 34.

v’ La arquitectura “25x25” presenta menores errores relativos maximos en la prediccién
de velocidad u para nimeros de Reynolds de 5 y 300. Para Reynolds de 60, 100, 140,

200y 260; la arquitectura “30x30” presenta menores errores. Ver Figura 35.

v’ La arquitectura “30x30” presenta menores errores absolutos maximos en la prediccion
de velocidad vertical (v) para casi todos los nimeros de Reynolds, a excepcidon de Re =

100, pero con una diferencia infima. Ver Figura 36 y Tabla 13.

v’ La arquitectura “30x30” presenta menores errores relativos maximos en la prediccién
de velocidad vertical (v) para casi todos los nimeros de Reynolds, a excepcion de Re =

5. En este caso la diferencia es notable. Ver Figura 37.
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Tabla 13. Comparacion de errores mdximos, minimos y medios; absolutos y relativos, de las RNA en validacion.

Errores

RNA Re Eau Ery Eay Ery

Max Min Med Max Min Med Max Min Med Max Min Med

5 0.267 | 0.003 | 0.027 | 0.652 | 0.004 | 0.058 | 0.393 | 0.0004 | 0.015 | 5347 0 40.7

60 | 0.138 | 0.001 | 0.020 | 0.190 | 0.0002 | 0.004 | 0.151 | 0.0006 | 0.012 | 26.71 0.003 | 0.102

100 | 0.194 | 0.002 | 0.044 | 0.083 | 0.0004 | 0.004 | 0.169 | 0.001 | 0.062 | 4.197 0.001 | 0.028

25x25 | 140 | 0.257 | 0.004 | 0.054 | 0.088 | 0.0003 | 0.004 | 0.507 | 0.002 | 0.147 | 2.103 0.003 | 0.037

200 | 0.422 | 0.007 | 0.075 | 0.066 | 0.0003 | 0.003 | 1.033 | 0.002 | 0.249 | 1.2713 | 0.003 | 0.035

260 | 0.688 | 0.007 | 0.107 | 0.058 | 0.0003 | 0.003 | 1.458 | 0.003 | 0.340 | 1.981 0.003 | 0.034

300 | 0.878 | 0.007 | 0.150 | 0.058 | 0.0002 | 0.004 | 1.821 | 0.005 | 0.397 | 1.983 0.003 | 0.035

5 0.357 | 0.003 | 0.024 | 1.216 | 0.005 | 0.048 | 0.171 | 0.001 | 0.016 | 27005 0 88

60 | 0.273 | 0.003 | 0.021 | 0.147 | 0.0004 | 0.004 | 0.139 | 0.0004 | 0.012 | 15.509 | 0.003 | 0.113

100 | 0.256 | 0.004 | 0.045 | 0.047 | 0.0003 | 0.005 | 0.170 | 0.0007 | 0.061 | 1.911 0.001 | 0.027

30x30 | 140 | 0.225 | 0.006 | 0.054 | 0.051 | 0.0003 | 0.004 | 0.504 | 0.002 | 0.146 | 0.883 0.002 | 0.037

200 | 0.395 | 0.007 | 0.076 | 0.056 | 0.0002 | 0.003 | 1.019 | 0.001 | 0.247 | 0.425 0.002 | 0.034

260 | 0.644 | 0.007 | 0.104 | 0.053 | 0.0003 | 0.003 | 1.445 | 0.001 | 0.328 | 0.303 0.002 | 0.032

300 | 0.899 | 0.007 | 0.147 | 0.059 | 0.0003 | 0.004 | 1.798 | 0.002 | 0.393 | 0.281 0.003 | 0.033

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 34. Errores absolutos mdximos de u, al aplicar las RNAs en evaluacion.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 35. Errores relativos mdximos de u, al aplicar las RNAs en evaluacion.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 36. Errores absolutos mdximos de v, al aplicar las RNAs en evaluacion.
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Fuente: Elaboracion propia.
Figura 37. Errores relativos mdximos de v, al aplicar las RNAs en evaluacion.
Errores relativos maximos de v, para cada nimero de Reynolds
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Fuente: Elaboracion propia.

De los datos y graficas de la componente horizontal de velocidad, se puede concluir que para

Re iguales a 60, 100, 140, 200 y 260 la RNA con arquitectura de dos capas ocultas con 25

neuronas en cada capa “25x25”, predice con un nivel de precision muy préximo (diferencia
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maxima de 4.3%) a su similar de dos capas ocultas con 30 neuronas en cada capa, incluso
presenta mejor capacidad de extrapolacidn, puesto que para nimeros de Reynolds de 5y 300

se obtienen menores errores relativos maximos (con diferencia maxima de 56.4%).

En cambio, de lo expuesto sobre la componente vertical de velocidad, se concluye que para
Re iguales a 60, 100, 140, 200, 260 y 300 la RNA con arquitectura de dos capas ocultas con 30
neuronas en cada capa “30x30”, predice datos notablemente mejor que su similar de dos
capas ocultas con 25 neuronas en cada capa (diferencia minima de 170.2% y maxima de

1120%), a excepcion de Re = 5 donde obtienen errores relativos maximos muy elevados.

Los errores relativos minimos y medios, para ambas componentes de velocidad, reportados
en la Tabla 13, son muy similares en ambas arquitecturas de RNAs y poseen valores aceptables

entre el 3.3% y 11.3%.

En base a las conclusiones anteriores, se selecciona como resultado final del presente estudio,
a la arquitectura de dos capas ocultas con 30 neuronas en cada capa “30x30”, lo anterior, por
presentar menores errores relativos maximos en los resultados de prediccion en ambas
componentes de velocidad. Sin embargo, es importante denotar que su capacidad de
extrapolacidon para bajos nimeros de Reynolds es deficiente, por exhibir errores relativos

elevados para el caso de Re = 5. Ver Tabla 13.

Resultados de la RNA con mejores prestaciones.

Con la mejor RNA se evalian los campos de velocidad. Se exponen cuatro campos
instantaneos de magnitud de velocidad, pertenecientes a cada una de las simulaciones CFD y
sus homadlogas “Sintéticas” para Re de 5, 60, 100, 140, 200, 260 y 300, en los tiempos t = 1.2,
2.4,3.6y5s. Posteriormente, se calculan los errores absolutos y relativos promedios en cada

celda del dominio computacional y se indican en escala de colores sobre dicho dominio.

La Figura 38 detalla los campos de velocidad para el caso de flujo con un nimero de Re =5, se
observa que existen diferencias de valores en las regiones que rodean en cilindro y en especial
en la entrada de flujo, coincidiendo con los errores expuestos en la Tabla 13. En cuanto a la
estela, la simulacién sintética no realiza lanzamiento de voértices, concordando con los

resultados CFD, sin embargo, existen diferencias de velocidad.
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Figura 38. Campos instantdneos de velocidad para Re = 5. En (a), (c), (e) y (g) resultados CFD
det=1.2,2.4,3.6y5s, respectivamente. En (b), (d), (f) y (h) resultados homdlogos por la RNA.

UMagnitude
00 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 0.89

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 39 muestra los campos de velocidad para el flujo con Re = 60, se aprecia que existen
escasas diferencias de valores en las regiones que rodean en cilindro y a la entrada de flujo.
La simulacién sintética no realiza lanzamiento de vértices en la estela, la longitud de estela es
altamente concordante y su comportamiento temporal es correcto, este aspecto posee

elevada similitud con los resultados CFD.

La Figura 40 expone los campos de velocidad para el flujo con Re = 100, al igual que en los
casos anteriores se observan algunas diferencias de valores en las regiones que rodean en
cilindro y a la entrada de flujo. La simulacion sintética realiza lanzamiento de vértices en la
estela en los mismos instantes que su homodloga CFD. La estela presenta algunas diferencias,
especialmente en el tiempo 3.6 s, figura (f), donde la zona de lanzamiento de vértices, del
resultado predicho, se reduce. La frecuencia de salida de vértices es similar, aunque existen

diferencias de continuidad y amplitud.
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Figura 39. Campos instantdneos de velocidad para Re = 60. En (a), (c), (e) y (g) resultados CFD
det=1.2,2.4,3.6y5s, respectivamente. En (b), (d), (f) y (h) resultados homdlogos por la RNA.

UMagnitude
14e05 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 22
=l I

| -

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 40. Campos instantdneos de velocidad para Re = 100. En (a), (c), (e) y (g) resultados CFD
det=1.2,2.4,3.6y5s, respectivamente. En (b), (d), (f) y (h) resultados homdlogos por la RNA.

UMagnitude
15 2

38e05 05 1 25 3 36

Fuente: Elaboracion propia.

70



Byron A. Solérzano Castillo
Prediccién de campos de velocidad alrededor de un cilindro mediante Redes Neuronales Artificiales

La Figura 41 detalla resultados para el flujo con Re = 140, donde persisten diferencias de
valores en las regiones alrededor del cilindro y a la entrada de flujo. La simulacién sintética
realiza lanzamiento de voértices en sincronismo con su homologa CFD. La estela es semejante
en los estados iniciales, con diferencias de amplitud y de continuidad para los estados de
tiempo finales.

Figura 41. Campos instantdneos de velocidad para Re = 140. En (a), (c), (e) y (g) resultados CFD
det=1.2 2.4, 3.6y5s, respectivamente. En (b), (d), (f) y (h) resultados predichos de por RNA.

UMagnitude
72606 05 1 15 2 25 35 4 45 50e+00

' 1 1

Fuente: Elaboracion propia.
Los resultados para el flujo con Re de: 200 (Figura 42), 260 (Figura 43) y 300 (Figura 44) son
muy similares en comportamiento. En estos casos persisten diferencias de valores en las
regiones que rodean en cilindro y en la entrada de flujo, pero menos notorias. Las
simulaciones sintéticas realizan el lanzamiento de vértices en los mismos tiempos que sus
homdlogas CFD. Las regiones de lanzamiento de vértices poseen buena similitud, pero aun se
presentan diferencias de amplitud, continuidad y de valores. Es importante notar que, en la
parte final del dominio, la estela presenta buena semejanza de valores. En las simulaciones
sintéticas, también es notoria la disminucion de la longitud de formacién de vortices, que
segun (Tamura et al., 1990), se presenta con el aumento de Re para el caso de simulacién 2D

de flujo sobre un cilindro. Concordando con el comportamiento real del fenémeno en estudio.
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Figura 42. Campos instantdneos de velocidad para Re = 200. En (a), (c), (e) y (g) resultados CFD
det=1.2 2.4, 3.6y5s, respectivamente. En (b), (d), (f) y (h) resultados predichos por la RNA.

UMagnitude
3 4

] U t—

15e-04 1 2

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 43. Campos instantdneos de velocidad para Re = 260. En (a), (c), (e) y (g) resultados CFD
det=1.2, 24, 3.6y5s, respectivamente. En (b), (d), (f) y (h) resultados predichos por la RNA.

UMagnitude
25004 1 2 4 5

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 44. Campos instantdneos de velocidad para Re = 300. En (a), (c), (e) y (g) resultados CFD
det=1.2 2.4, 3.6y5s, respectivamente. En (b), (d), (f) y (h) resultados predichos por la RNA.

UMagnitude
5

Fuente: Elaboracion propia.
Para identificar los errores resultantes de la prediccién de velocidad, se presenta para cada
celda del dominio computacional los errores promedios temporales. Se generan cuatro
campos de errores para cada caso de simulacién; dos de errores absolutos y dos de errores

relativos, correspondientes a las componentes de velocidad.

La Figura 45 detalla los errores de prediccién para Re = 5, los errores relativos son elevados
para la velocidad vertical y menos pronunciados para la velocidad horizontal. Corroborando

los estados temporales de la Figura 38. Resultando ser una extrapolacién errénea.

La Figura 46 muestra los errores promedios para Re = 60, con valores notables distribuidos
alrededor del cilindro. Los errores relativos de la velocidad horizontal son menores al 6% en
casi todo el dominio computacional, a excepcion de un pequeiio sector de la regidn inferior

de lanzamiento de estela (error de hasta 120%).

En el caso de la velocidad vertical, los errores son mds pronunciados y se extienden por toda
la parte longitudinal media del dominio computacional, con valores maximos (de hasta

1600%) a la entrada y salida de flujo.
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Figura 45. Representacion de errores medios, absolutos y relativos, sobre el dominio
computacional, de la prediccion mediante RNA de flujo sobre un cilindro para Re = 5.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 46. Representacion de errores medios, absolutos y relativos, sobre el dominio
computacional, de la prediccion mediante RNA de flujo sobre un cilindro para Re = 60.
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Figura 47. Representacion de errores medios, absolutos y relativos, sobre el dominio
computacional, de la prediccion mediante RNA de flujo sobre un cilindro para Re = 100.
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Figura 48. Representacion de errores medios, absolutos y relativos, sobre el dominio
computacional, de la prediccion mediante RNA de flujo sobre un cilindro para Re = 140.
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Figura 49. Representacion de errores medios, absolutos y relativos, sobre el dominio

computacional, de la prediccion mediante RNA de flujo sobre un cilindro para Re = 200.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 50. Representacion de errores medios, absolutos y relativos, sobre el dominio

computacional, de la prediccion mediante RNA de flujo sobre un cilindro para Re = 260.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 51. Representacion de errores medios, absolutos y relativos, sobre el dominio
computacional, de la prediccion mediante RNA de flujo sobre un cilindro para Re = 300.
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Para las predicciones de Re = 100 (Figura 47), Re = 140 (Figura 48), Re = 200 (Figura 49), Re =
260 (Figura 50) y Re = 300 (Figura 51); se observa que en la componente horizontal de
velocidad los errores relativos estan por debajo de 6%, siendo una aproximacién con buen
grado de precision. Los mayores errores coinciden al encontrarse en la zona posterior del

cilindro, especificamente en la region de lanzamiento de estelas.

En el caso de la velocidad vertical, los errores relativos son mas pronunciados, pero con valores
aceptables, menores al 20% en casi todo el dominio computacional. Para todos estos casos,
existen valores maximos de error relativo en regiones aisladas a la entrada del fluido, los
errores disminuyen al aumentar Re, (170%, 80%, 38%, 25%, 24.5% para Re = 100, 140, 200,

260 y 300, respectivamente).

En cuanto a los errores absolutos, para todos los casos a excepcién de Re = 5, se observa
valores bajos. En el caso de la componente horizontal de velocidad, los valores maximos varian
desde 0.15 hasta 0.88. En cambio, la componente vertical de velocidad presenta valores

maximos que varian entre 0.089 hasta 1.8.

Lo anterior indica que la RNA posee buena capacidad de prediccidn, observandose en los
errores absolutos, buena exactitud. Sin embargo, también son notorios en todos los casos, los
errores en las regiones diagonales al cilindro. Aunque no se tiene explicacién clara para estos
errores, se podrian adjudicar al mallado, ya que en esas regiones se da la sucesién de malla,
de circular a rectangular, favoreciendo a la generacién de una especie de reflexiones muy

notorias en el campo de velocidad a bajos Re.

En la Tabla 14 se tabula detalladamente, para cada caso de simulacién, la cantidad de celdas
que poseen errores dentro de rangos que varian 5%. Resulta evidente que la prediccion para
Re = 5 es deficiente, pero para Re superiores la RNA predice con buen nivel los valores de
velocidades. En especial el caso de Re = 100 donde se puede asumir que hay una prediccidon
perfecta en la componente horizontal de velocidad (100% de las celdas poseen errores
relativos promedios por debajo del 5%) y una muy buena aproximacién de la componente
vertical de velocidad (95% de las celdas poseen errores relativos promedios por debajo del

5%, y el 4% de las celdas poseen errores entre 5y 10%).
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Tabla 14. Comparacion de cantidad de celdas con errores relativos promedios para diferentes rangos.

Error Ndmero de Celdas para cada caso en estudio
relativo Re=5 Re = 60 Re =100 Re = 140 Re = 200 Re = 260 Re =300

promedio u v u v u v u v u v u v u v

<=5% 28095 97 40011 | 17525 | 40044 | 37917 | 40043 | 37082 | 40033 | 32508 | 40032 | 30020 | 40006 | 28951
>5-10% 9865 491 28 12366 0 1597 1 2596 11 7376 12 9935 38 | 11041
>10-15% 1234 722 5 4209 0 194 0 161 0 81 0 58 0 37
>15-20% 474 788 0 2385 0 96 0 77 0 30 0 24 0 5

> 20% 376 37946 0 3559 0 240 0 128 0 49 0 7 0 10

Fuente: Elaboracion propia.
La generalizacion de la componente horizontal de velocidad (u) es excelente a partir de Re = 60, donde se predice (de un total de 40044 celdas
evaluadas) 40011 valores con un error promedio igual y por debajo del 5%, representando un 99.9% de las celdas del dominio computacional
estudiado. Para Re = 100 la prediccién es ain mejor, donde el 100% de los valores predichos poseen errores por debajo del 5%. De igual manera,

hasta Re = 300 se mantiene la calidad de prediccion de esta componente de velocidad.

Para la componente vertical de velocidad (v), la prediccidn es inferior. Presenta errores elevados para Re = 5 los cuales disminuyen notablemente
a partir de Re = 60, donde alrededor del 15% de las celdas poseen valores de error promedio superiores al 15% y el 44% de las celdas un error
promedio igual y por debajo del 5%. A partir de Re = 100 la prediccion mejora notablemente puesto que el 99% de los valores predichos poseen

errores por debajo del 10%, obteniéndose entre el 72 y 95% de las celdas con errores por debajo del 5%.

En las figuras que conforman el anexo 1, se detallan mediante diagramas de pasteles los datos de la Tabla 14, favoreciendo su observacion y

analisis.
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

Conclusiones

La simulacién CFD, 2D, de flujo sobre un cilindro, implementada en OpenFOAM, brinda
resultados acertados. Los coeficientes de arrastre y sustentacidn, asi como los nimeros de
Strouhal obtenidos, concuerdan con la informacidn expuesta en la literatura especializada. Los
desarrollos temporales de las simulaciones permiten observar con claridad el fendmeno de

generacion de estela y desprendimiento de vértices, caracteristicos del caso estudiado.

El procesamiento de los resultados provenientes de las simulaciones CFD, resultd exitoso. Las
variables y los datos considerados para el entrenamiento son suficientes para permitir que la

RNA generalice adecuadamente el campo de velocidades.

Los parametros de configuracion e implementacion de las RNAs son acertados, la naturaleza
de la mayoria de los datos de entrenamiento se acopla a las funciones tangente hiperbdlicas
(sigmoideas) de las capas ocultas, lo anterior, en conjunto con la normalizacién de datos
favorecieron el proceso de entrenamiento. El uso del método de Levenberg Marquardt incidié
en el gasto computacional pero su uso se justifica por el hecho de haber alcanzado buena

precisidn con una arquitectura de RNA relativamente pobre.

La capacidad de generalizacion de la RNA profunda, de dos capas ocultas, con 30 neuronas
por capa, es notoria, exponiendo para Re entre 60 y 300 una caracterizacién muy buena del
fendmeno. Los campos de velocidad predichos concuerdan con las simulaciones CFD. La

precision de las predicciones y la generalizacidon del fendmeno estan evaluadas y validadas.

Una media del 99.96% de las celdas del dominio computacional con errores relativos
promedio iguales o inferiores al 5% para la componente horizontal de velocidad y, un similar

del 76.58% para la componente vertical de velocidad, dan idea del gran aprendizaje de la RNA.

Las aproximaciones con mayores diferencias se concentran en pequefias regiones ubicadas
diagonalmente al cilindro, a lo largo de estela y a la entrada de flujo. El comportamiento del
error en las regiones diagonales (en especial a bajos Re) no es claro, pueden deberse a un
fenédmeno secundario inducido por el tipo de mallado, puesto que, en esta region existe la
transiciéon de malla; de circular a rectangular. Aunque, también puede atribuirse a que la
arquitectura de la RNA es relativamente pobre en cuanto al nimero de Neuronas, ya que en

trabajos andlogos (de diferente naturaleza) relacionados con CFD (Akdag et al., 2009; Dey &
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Das, 2016; Islamoglu & Kurt, 2004; Kim et al., 2020; Kurtulus, 2009; Markopoulos et al., 2016;
Sarghini et al., 2003; Taymaz & Islamoglu, 2009) se utilizan hasta 50 neuronas, con bases de

datos mas pequenas, logrando valores de correlacidn superiores a los del presente trabajo.

La prediccién de la componente vertical de velocidad es menos precisa, existe una media del
1% (para Re >= 100) de datos del dominio computacional con valores de error relativo
promedio superiores al 20%, aun teniendo errores absolutos bajos. Lo anterior puede deberse
a que la magnitud de dicha componente es baja, cercana a cero en las zonas pronunciadas de
error, donde aproximaciones con pequefas diferencias absolutas resultan con errores

relativos elevados.

En el estudio de prediccidon de campos de velocidad de flujo sobre un cilindro, expuesto por
(Jin et al.,, 2018), utilizan Redes Neuronales Convolucionales, obteniendo las mayores
diferencias de prediccién en algunas zonas coincidentes a las del presente estudio, con errores
relativos promedios de hasta el 6%, observdndose en los reportes graficos, que los errores de

la componente de velocidad vertical son justamente los de mayor magnitud.

Las predicciones para Re = 5y Re = 300, casos fuera del rango de entrenamiento, indican que
la RNA aprende las caracteristicas inherentes del flujo alrededor del cilindro, como la longitud
de formacion de la estela y el desprendimiento de vortices. Aunque, para Re =5 la RNA posee
errores considerables en la componente vertical de velocidad, la componente horizontal
posee un 70% de resultados con error relativo promedio menor al 5% y durante el desarrollo
temporal de la “simulacidn sintética” no realiza lanzamiento de vértices, coincidiendo con los
resultados CFD. En cambio, para Re = 300 se evidencia una muy buena generalizacion,
altamente coincidente en valores de velocidad y en el desarrollo temporal de la simulacién,

ratificando la capacidad de extrapolacién para Re superiores a los del rango de entrenamiento.

La RNA no es capaz de predecir, extrapolar, con precisidon el comportamiento del flujo para Re
inferiores a los del entrenamiento, siendo necesario realizar entrenamientos con mas datos
de simulaciones dentro de este rango. Sin embargo, si se requiere una mayor precisién, una
nueva arquitectura de RNA con mds neuronas por capa seria conveniente. Se hace hincapié
en la cantidad de neuronas por capa, en base a la tendencia de mejora de correlacion

observada en las diferentes arquitecturas de prueba ejecutadas (ver Tabla 11).
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La limitante principal en la definicidon de la arquitectura de la RNA y en la propuesta de una
mejor version, fue la capacidad de computo disponible, donde el periodo de entrenamiento
resulté muy extenso. El tiempo de entrenamiento mejoré con la reduccién de datos,
implicando la delimitacién del dominio computacional de estudio, dejando al margen zonas

de campo lejano y de entrada de flujo que también son de interés.

Por encima de las limitantes, el uso del modelo de RNA logrado tiene sus ventajas, entre ellas,
en la ejecucién de las denominadas “simulaciones sintéticas”, donde es necesario alrededor
de 10 s (tiempo de computadora Intel Core™ i7-10750H CPU @ 2.60 GHz, 16 GB RAM) para

presentar resultados, tiempo que resulta infimo ante el desarrollo de una simulacién CFD.

Trabajo futuro
Una propuesta importante para trabajos futuros, es seguir estudiando o analizando la RNA
lograda, puesto que de ella se puede obtener diversa informacidon a mas de la ya brindada.

Por ejemplo, el desarrollo de “simulaciones sintéticas”:

v Para cualquier Re dentro del rango de entrenamiento (interpolacién en base a Re) e

incluso por encima y cercano de dicho rango (extrapolacién en base a Re).

v Para pasos de tiempo distintos a los de entrenamiento (0.1 s) (Interpolacidn en base al

tiempo).
v Para tiempos totales de simulacidn, diferentes a los de entrenamiento (5 s).

v Para el mismo dominio computacional, pero con una densidad de celdas diferente.
Nuevas celdas cuyas coordenadas sean distintas a las consideradas en el

entrenamiento (interpolacion espacial).
v Para regiones externas y proximas al dominio computacional (extrapolacion espacial).
v Para una combinacidn de parte o todos los casos anteriores.

Otra propuesta a futuro, consiste en aplicar técnicas de reducciéon de dimensionalidad y de
datos para lograr un conjunto de valores de entrenamiento mdas compacto, que minorice los

tiempos de entrenamiento y si es posible, optimice la calidad del aprendizaje.

Finalmente, se podria analizar la influencia del mallado en los resultados de la RNA, pues al
parecer en este caso de estudio existiria un fendmeno secundario de reflexién o induccion

sobre el campo de velocidades, captado por la RNA y especialmente notorio en Re bajos.
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Anexos

Anexo 1. Diagramas de pastel indicando los porcentajes de celdas agrupadas por
rangos de error relativo.

Porcentajes de celdas agrupadas por rangos de error relativo promedio. Para U, Re = 5.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para U, Re=5

<1% 1% 30

I 28095 celdas (ET 0 - 5%)
[ 9865 celdas (Er: =5 - 10%)
[ 1234 celdas (Er >10 - 15%)
[ 474 celdas (Er: =15 - 20%)
[ 3ame celdas (Er: =20%)

Fuente: Elaboracion propia.

Porcentajes de celdas agrupadas por rangos de error relativo promedio. Para V, Re = 5.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, paraV,Re=5

1% <1%

o 2% /
o
I ©7 celdas (Er- 0 - 5%)

[N 491 celdas (Er =5 - 10%)
[ 722 celdas (Er: 10 - 15%)
[ 788 celdas (Er: »15 - 20%)
[1 37946 celdas (Er- >20%)

95%

Fuente: Elaboracion propia.
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Porcentajes de celdas agrupadas por rangos de error relativo promedio. Para U, Re = 60.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para U, Re = 60

Resto (<0.7%)

I 40011 celdas (Er- 0 - 5%)
[ 28 celdas (Er =5 - 10%)
[ 5 celdas (Er: =10 - 15%)
[ 0 celdas (Er- =15 - 20%)
[ 0 celdas (Er: >20%)

= 100%

Fuente: Elaboracion propia.

Porcentajes de celdas agrupadas por rangos de error relativo promedio. Para V, Re = 60.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para V, Re = 60

9%

I 17525 celdas (Er 0 - 5%)
[ 12366 celdas (Er =5 - 10%)
[ 4209 celdas (Er =10 - 15%)
[ 2385 celdas (Er: >15 - 20%)
[ 3559 celdas (Er =20%)

1%

44%

Fuente: Elaboracion propia.
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Porcentajes de celdas agrupadas por rangos de error relativo promedio. Para U, Re = 100.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para U, Re = 100

0%

I 40044 celdas (Er- 0 - 5%)
[ 0 celdas (Er: =5 - 10%)
[ 0 celdas (Er: =10 - 15%)
[ 0 celdas (Er: »15 - 20%)
[ 0celdas (Er: =20%)

100%

Fuente: Elaboracion propia.

Porcentajes de celdas agrupadas por rango de error relativo promedio. Para V, Re = 100.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para V, Re = 100

Resto (1%) 2%

I 37917 celdas (Er- 0 - 5%)
[ 1597 celdas (Er: =5 - 10%)
[ 194 celdas (Er: =10 - 15%)
[ 96 celdas (Er: =15 - 20%)
[ 240 celdas (Er: >20%)

95%

Fuente: Elaboracion propia.
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Porcentajes de celdas agrupadas por rango de error relativo promedio. Para U, Re = 140.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para U, Re = 140

Resto { ~ 0%)

I 40043 celdas (Er 0 - 5%)
[ 1 celdas (Er: =5 - 10%)
[ 0 celdas (Er =10 - 15%)
[ 0 celdas (Er: >15 - 20%)
[ 0 celdas (Er >20%)

~ 100%

Fuente: Elaboracion propia.

Porcentajes de celdas agrupadas por rango de error relativo promedio. Para V, Re = 140.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para V, Re = 140

Resto (1%) 5%
0

I 37082 celdas (Er: 0 - 5%)
[ 2596 celdas (Er: =5 - 10%)
I 161 celdas (Er: =10 - 15%)
[ 77 celdas (Er: =15 - 20%)
[ 128 celdas (Er: 20%)

93%

Fuente: Elaboracion propia.
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Resto (<0.03%)

2 100%

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para U, Re = 200

I 40033 celdas (Er- 0 - 5%)
I 11 celdas (Er =5 - 10%)

I 0 celdas (Er: =10 - 15%)
[ 0 celdas (Er- =15 - 20%)
1 0 celdas (Er >20%)

Fuente: Elaboracion propia.

Porcentajes de celdas agrupadas por rango de error relativo promedio. Para V, Re = 200.

Resto (<1%)

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para V, Re = 200

I 22508 celdas (Er 0- 5%)
[ 7376 celdas (Er- >5 - 10%)
[ 81 celdas (Er- =10 - 15%)
[ 30 celdas (Er: =15 - 20%)
[ 49 celdas (Er: »20%)

Fuente: Elaboracion propia.

99



Porcentajes de celdas agrupadas por rango de error relativo promedio. Para U, Re = 260.

Byron A. Solérzano Castillo
Prediccién de campos de velocidad alrededor de un cilindro mediante Redes Neuronales Artificiales

Resto (<0.03%)

~100%

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para U, Re = 260

I 40032 celdas (Er: 0 - 5%)
[ 12 celdas (Er: =5 - 10%)

[ 0 celdas (Er =10 - 15%)
[ 0 celdas (Er: =15 - 20%)
[ 0celdas (Er >20%)

Fuente: Elaboracion propia.

Porcentajes de celdas agrupadas por rango de error relativo promedio. Para V, Re = 260.

~1%

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para V, Re = 260

I 20020 celdas (Er 0 - 5%)

[ 9925 celdas (Er: =5 - 10%)
[ 58 celdas (Er: =10 - 15%)
[ 24 celdas (Er: =15 - 20%)
17 celdas (Er >20%)

Fuente: Elaboracion propia.
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Porcentajes de celdas agrupadas por rango de error relativo promedio. Para U, Re = 300.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para U, Re = 300

Resto (<0.1%)

I 40006 celdas (Er: 0 - 5%)
[ 38 celdas (Er- =5 - 10%)
[ 0 celdas (Er =10 - 15%)
[ 0celdas (Er- =15 - 20%)
[ 0celdas (Er: »20%)

~100%

Fuente: Elaboracion propia.

Porcentajes de celdas agrupadas por rango de error relativo promedio. Para V, Re = 300.

Porcentaje de celdas del dominio computacional y su error relativo promedio obtenido, para V, Re = 300

Resto (<0.13%)

I 23951 celdas (Er- 0 - 5%)
[ 11041 celdas (Er =5 - 10%)
[ 37 celdas (Er >10 - 15%)
[ 5 celdas (Er: =15 - 20%)
[ 10 celdas (Er. =20%)

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 2. Reportes graficos de regresiones resultantes de la RNAs de 1 capa

estudiadas. Vistas en el entorno de aplicacion de RNA.

Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura simple

de una capa y cinco neuronas.

4 Neural Network Training Rearession (plotregression), Epoch 408, Validation stop.

Output ~= 0.6*Target + 0.0082

Output ~= 0.6*Target + 0.0083

Training: R=0.77444 Validation: R=0.77428

-1 -0.5 0 0.5 1 -0.5

-0.8

Output ~= 0.6*Target + 0.0082
Output ~= 0.6*Target + 0.0082

0 0.5
Target Target
Test: R=0.77471 1 All: R=0.77446

0.5 0 0.5 1 -1 0.5
Target

Target

0.5 1

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura simple

de una capa y 10 neuronas.

Output ~= 0.69*Target + 0.0064

Output ~= 0.69*Target + 0.0064

1.5

0.5

Training: R=0.82877

05 0 05 1
Target

Test: R=0.82876

1.5

Q  Data
Fit

Target

1.5

Output ~= 0.69*Target + 0.0064

Output ~= 0.69*Target + 0.0064

4. Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 10000, Maximum epoch reached.

Validation: R=0.829

4 05 0 05 1 15
Target

All: R=0.82881

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura simple
de una capa y 15 neuronas.

"4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 686, Validation stop.

Training: R=0.83575 Validation: R=0.83559

0.5

Output ~= 0.7*Target + 0.0062

Output ~= 0.7*Target + 0.0062

-1 -0.5 0 0.5 1 -0.5 0 0.5 1
Target Target

Test: R=0.83577

All: R=0.83573

O Data
Fit

0.5 0.5

Output ~= 0.7*Target + 0.0062
L=
Output ~= 0.7*Target + 0.0062

1 05 0 05 1 4 05 0 05 1
Target Target

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura simple

de una capa y 20 neuronas.

Output ~= 0.7*Target + 0.0061

Output ~= 0.7*Target + 0.006

Training: R=0.8384

-1 0.5 0 0.5 1
Target

Test: R=0.83848

0.5 0 0.5 1
Target

Output ~= 0.7*Target + 0.006

Output ~= 0.7*Target + 0.0061

0.5

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 954, Validation stop.

-1 -0.5

0 0.5 1
Target

All: R=0.8384

-1 -0.5

0 0.5 1
Target

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura simple

de una capa y 25 neuronas.

Output ~= 0.72*Target + 0.0057

Output ~= 0.72*Target + 0.0057

0.5

Training: R=0.84962

-

0.5 0 0.5 1
Target

Test: R=0.84981

-0.5 0 0.5 1

0.72*Target + 0.0057

Output ~

0.72*Target + 0.0057

Output ~

0.5

0.5

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 5000, Maximum epoch reached.

Validation: R=0.85006

o
O Data o
Fit
------------- ¥=T
o
-0.5 0 0.5 1
Target

All: R=0.84972

4k

-1

-0.5

0 0.5 1
Target

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura simple

de una capa y 30neuronas.

Output ~= 0.74*Target + 0.0054

Output ~= 0.74*Target + 0.0053

=
w

=

=
o

[

'
=
i

1 05 0
Target

Training: R=0.85869

0.5 1 1.5

Test: R=0.85882

—
- n

=
n

Output ~= 0.74*Target + 0.0054
S
tn

Output ~= 0.74*Target + 0.0054

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 949, Validation stop.

Validation: R=0.8588

(=

O  Data
Fit

0.5 1 1.5

05 0
Target

All: R=0.85873

-1

0.5 0 0.5 1
Target

1.5

Fuente: Elaboracién propia.
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Anexo 3. Reportes graficos de regresiones resultantes de la RNAs de 2 capas
estudiadas. Vistas en el entorno de aplicacion de RNA.

Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura de dos

capas y cinco neuronas por capa.

Training: R=0.82277

0.5

Output ~= 0.68*Target + 0.0066

Lk

-1 0.5 0 05
Target

Test: R=0.82302

Output ~= 0.68*Target + 0.0066

-0.5 0 0.5

Output ~= 0.68*Target + 0.0067

Output ~= 0.68*Target + 0.0066

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 584, Validation stop.

Validation: R=0.82279

0.5 0 05
Target

All: R=0.82281

0.5

1
-1 -0.5 0 0.5 1

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura de dos
capas y 10 neuronas por capa.

4

Training: R=0.87167 Validation: R=0.87158

O Data

Output ~= 0.76*Target + 0.0049
Output ~= 0.76*Target + 0.0049

-0.5 0 0.5

Target Target

Test: R=0.87183 All: R=0.87168

Data O  Data

Output ~= 0.76*Target + 0.0049
Output ~= 0.76*Target + 0.0049

'. -0.5 0 0.5 -1 0.5 0 0.5 1
Target Target

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura de dos
capas y 15 neuronas por capa.

Output ~= 0.78*Target + 0.0046

Output ~= 0.78*Target + 0.0046

0.5

0.5

Training: R=0.88095

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 3926, Validation stop.

Validation: R=0.88103

Output ~= 0.78*Target + 0.0045

-1 0.5 0
Target

Test: R=0.88095

0.5 1 -0.5

0 05 1
Target
All: R=0.88096

Data

Output ~= 0.78*Target + 0.0046

0.5 1 -1 -0.5

Target

0.5 1

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura de dos
capas y 25 neuronas por capa.

Output ~= 0.79*Target + 0.0043

Output ~= 0.79*Target + 0.0044

0.5

Training: R=0.88791

0.5 0 0.5
Target

Test: R=0.88784

Data

0.5 0 0.5
Target

Output ~= 0.79*Target + 0.0043

Output ~= 0.79*Target + 0.0043

0.5

0.5

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1933, Validation stop.

Validation:

----------- Y=T

O Data
Fit

R=0.88796

e

-1 0.5 0 0.5
Target
All: R=0.88791
O Data

Fit

0 0.5

Fuente: Elaboracién propia.
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Grdficos de regresion de entrenamiento validacion y pruebas de RNA con arquitectura de dos
capas y 30 neuronas por capa.

Output ~= 0.8*Target + 0.0042

Output ~= 0.8*Target + 0.0042

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 2117, Validation stop.

Training: R=0.89167

Validation: R=0.89182

Output ~= 0.8*Target + 0.0042

0.5 0 0.5 1 -1 0.5 0 0.5
Target Target
Test: R=0.89176 ] All: R=0.8917

0.5

Data

Output ~= 0.8*Target + 0.0042

-0.5 0 0.5 -1 -0.5

0 0.5 1
Target

Fuente: Elaboracién propia.
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Anexo 4. Detalles de archivos de programacion para la simulacion OpenFOAM

Programacion del dominio computacional, archivo “blockMeshDict”

1 T W ~
2 | |
3 F ield | OpenFOAM: The Open Source CFD Toolbox I

4 © peration | Version: 7 |
5 & nd | Web: Ww. OpenFORM. org |
6 M anipulation | |
T \te-- o/
& FoanFile

8

10 version 2.0

11 format asciiy

12 class dictionary;

13 ebject blockMeshDict:

16

17

16 convertToMeters 1; // metros

19

20 vertices

21 (

22 i c:(ntu:.o :m'ziulc BACK

23 =00 -0.05) //Nedo 11 ----0

24 ( -0‘0353553:9 0.03535533% -0.05)

25 (o 0.05 -0.05) //Modo 10 ----

26 ( 0.035355339 0.03535533% -0.05)

27 ( . -0.05) //Nodo

28 ( 0.035355339 -0.035355339 -0.05)

29 (o -0.08 -0.08) //Nodo 45—

30 (  -0.035355338 -0.035355339 -0.05) //Modo 48----7

31

3z 1/ cmcu:.o EXTERNO mv.

33 0.05) //Nodo 12 --

34 ( -D Dsaasaans n 0083883475 -0.05) //Nodo 15 ----

35 (o 0.12 0.05) //Modo § ----10

36 ( 0,0083883475 0 0883883115 -0,058) //woda 4 ----11

37 ( 0.125 0 -0.05) //Nodo 1 ----12

38 ( 0,0083883475 -0.0803863475  -0,05) //Nodo 3% 13

kL] (] -0.125 -0.05) //Nodo 44----14

40 ( =0.0883883475  -0.0883883475  -0.05) //Nodo d7----15

41

42z // DOMINIO CUADRADO BACK

43 (-2 -0.05) //Modo 13 ----16

44 (-2 0.0883863475  -0.05) //Nodo 14 ----17 v
[E) -2 0 -0.05) //Nodo 13 ----16 ~
4 [ 0,0883863475 -0.05) //Nodo 14 ----17

45 [ -0.05) 18

46 ( ~-0.0883883475 2 --19

47 (3] 2 20

48 ( 0.0083883475 2 -0.05) //Nodo 7 =-==21

49 () 2 -0.05) //Nodo 2

50 t A 0.0883863475  -0.05) //Nodo 3 ----23

51 (3 0 -0.05) //Nodo 2 2

52 (3 -0.0883883475  -0.05) //Nodo 38----25

53 3 - -0.05) //Nodo 41----26

54 (  0.0083883475 -2 -0.05) //Nodo 4

55 «o -2 -0.05) //Nodo 43----28

56 [ \)893383475 -2 -0.05) //Nodo 50----29

57 (-2 0.05) //Nodo 49----30

59 « -2 -0 099!8&3475 -0.05) //Nodo 46----31

59

€0

61 // CIRCULO INTERNO FRONT

62 ( -0.08 0 0.05) //Nodo 30 -----.

63 (  -0.035355339  0,035355339 0.05) //llede 35 ----- 33

64 (o 0.05 0.05) //Nodo 2

65 ( 0.035355339 0.035355338 0.05)

66 ( 0.05 0 0.05) //Nodo

67 ( 0.035355339 -0.035355339 0.05)

68 «o -0.05 0.05) //Nodo 58

69 (  -0.035355339  -0.035355339  0.05)

70

7 // CIRCULO EXTERNO FRONT

72 -0.125 0 0.05) //Nodo 31 -----40

73 (  -0.0883883475 0.0883883475  0.05) //Nodo 34

74 (o 0.125 0.05) //Nodo 28 -----42

75 (  0.0883883475  0.0883883475  0.05)

76 ( 0.125 0 0.05)

7 ( 0.0883883475 -0.0883883475 0.05)

. «o -0. 0.

79 ( -0.0883883475  -0.0803883475 o 05)

50

91 // DOMINIO CUADRADO FRONT

82 (-2 0 0.05) //Nodo 32 =---n

83 ( -2 0.0883883475  0.05) //Nodo 33 -

84 (-2 2 0.05) //Nodo 36 --

85 ( -0.0883883475 2 0.05) //Nodo 37 -

6 (o 2 0.05) //Nodo 27 v
85 ( -0.0883883475 2 0.05) //Nodo 37 ----- 51 ~
86 «o 2 0.05) //Nodo 27 -----52

87 (  0.0883883475 2 0.05) //Nodo 26 -----

88 « 3 2 05) //Nodo 25 -=---

29 3 0,0383053‘75 0.05) //Nodo 22 -

90 (3 0 05) //Nodo 21 ==--=5

91 (3 -0.0883883475  0.05) //Nodo 51 ==-=57

92 (3 -2 ) //Nodo S4 -58

93 (  0.0883883475 -2 0.05) //Nodo 55 ----59

a4 (o -2 0.05) //Nodo 56 ----60

95 ( -0 0883883475 -2 0.05) //Nodo 63 ----61

96 ( -2 0.05) //Nodo 62 ----62

97 ( -2 -0.0883883475  0.05) //Nodo 59 ----63

98

8981) ; u
100 blocks
101 (
102 // PARTE SUPERIOR DEL CILINDRO
103
104 hex (1 98 0 33 41 40 32) ( 46 17 1) simpleGrading ( 66.26407608 1 1) // 0
105 hex (2 10 9 1 34 42 41 33) ( 46 17 1) simpleGrading ( €6.26407608 1 1) // 1
106 hex (3 11 10 2 35 43 42 34) (46 17 1) simpleGrading (66.26407608 1 1) // 2
107 hex (4 12 11 3 36 44 43 35) (46 17 1) simpleGrading ( 66.26407608 1 1) // 3
108
109 //PARTE INFERIOR DEL CILINDRO
110
111
112 hex (5 13 12 4 37 45 44 36) (46 17 1) simpleGrading (66.26407608 1 1) // 4
13 hex (6 14 13 5 38 46 45 37) (46 17 1) simpleGrading (66.26407608 1 1) // 5
114 hex (7 15 14 6 39 47 46 38) (46 17 1) simpleGrading (66.26407608 1 1) // €
15 hex (0 8 15 7 32 40 47 39) (46 17 1) simpleGrading (66.26407608 1 1) // 7
116

117 // DOMINIO SUPERIOR

118

119 hex (9 17 16 8 41 49 48 40) ( 35 17 1) simpleGrading ( 25.54766986 1 1) // 8  ----~
120 hex (9 19 18 17 41 51 50 49) ( 35 35 1) simpleGrading ( 25.54766986 25. Sl766986 1 // 9 —emee
121 hex ( 10 20 19 9 42 52 51 41) ( 35 17 1) simpleGrading ( 25.54766986 1 1) // 1 --9
122 hex (11 21 20 10 43 53 52 42) ( 35 17 1) simpleGrading ( 25.54766966 1 1) // ll -
123

124 hex (11 23 22 21 43 55 54 53) (439 35 1) simpleGrading ( 1 25.54766986 1) // 12 ==-en
125 hex (12 24 23 11 44 56 55 43 ) (439 17 1) simpleGrading (1 1 1) // 13--=-2
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131 hex (13 25 24 12 45 57 56 44) (439 17 1) simpleGrading (1 1 1) // 14 -———-12 -~
132 hex (13 27 26 25 45 59 58 57) (35 439 1) simpleGrading (25.54766986 1 1) // 15 ---—-13
133

134 hex (14 28 27 13 46 60 59 45) (35 17 1) simpleGrading (25.54766986 1 1) // 16 -
135 hex ( 15 29 28 14 47 61 &0 46) (35 17 1) simpleGrading (25.54766986 1 1) // 17 - 1
136 hex (15 31 30 29 47 63 62 61) (35 35 1) simpleGrading (25.54766986 25.54766986 1) // 18  --—-- 18
137 hex (8 16 31 15 40 48 63 47) (35 17 1) simpleGrading (25.54766986 1 1) // 18 -———- 17
138 }:

139

140 edges

141 (

142

143 //ARCOS POSTERIOR INTERNOS

144 are 01 (0 0.05 -0.05) // 0

145 arc 12 ( 0.035355339 0.035355339 -0.05) /71
146

147 arc 23 ( 0.050 -0.05) // 2

148 arc 3 4 ( 0.035355338 -0.035355339 -0.05) /13
149

150 arc 45 (0 -0.05 -0.05) // 4

151 arc 5 6 ( -0.03535533% -0.035355339 -0.05) // 5

152 arc 67 ( -0.050 -0.05) // &

153 arc 70 ( -0.03535533% 0.035355339 -0.05) // 7

154

155 //ARCOS POSTERIOR EXTERNOS

156 arc 8 9 (0 0.125 -0.05) // 8

157 arc 9 10 ( 0.0883883475 0.08083883475 -0.05) // 9
158 arc 10 11 ( 0.125 0 -0.05) // 10

159 arc 11 12 ( 0.0883883475 -0.0883883475 -0.05) // 11
160

161 arc 12 13 (0 -0.125 -0.05) // 12

162 arc 13 14 ( -0.0883883475  -0.08B3883475 -0.05) // 13
163 arc 14 15 { =0.125 0 -0.05) // 14

164 arc 15 8 ( -0.0883883475  0.0883883475  -0.05) // 15
165

166 //ARCOS FRONTAL INTERNOS

187 arc 32 33 (0 0.05 0.05) // 16

168 arc 33 34 ( 0.035355339% 0.035355339 0.05) /f/ 17
169 arc 34 35 ( 0.05 0 0.05) // 18

170 arc 35 36 ( 0.035355339 -0.035355339% 0.05) // 1%
171

172 arc 36 37 (0 -0.05 0.05) // 20

173 arc 37 38 ( -0.035355339 -0.03535533% 0.05) // 21
174 arc 38 39 ( -0.05 0 0.05) /7 22 v
177 //ARCOS FROTNAL EXTERNOS =
178 arc 40 41 (0 0.125 0.05) // 24

179 arc 41 42 ( 0.08830883475 0.08083083475 0.05) // 25
180 arc 42 43 ( 0.125 0.05) // 26

181 arc 43 44 ( 0.08830883475 -0.086838083475 0.05) // 27
182

183 arc 44 45 (0 -0.125 0.08) // 28

184 arc 45 46 ( -0.0883883475  -0.0883883475  0.05) // 29

185 arc 46 47 ( -0.125 0 0.05) // 30

186 arc 47 40 ( -0.0883883475  0.0883883475 0.08) // 31

187

188 |

189

190

151 boundary

182 (

183

154 top

185 {

196 type symmetryPlane;

197 faces

198 (

199

200 {51 19 18 50)

201 (52 20 19 51)

202 {53 21 20 52)

203 {54 22 21 53)

204 e

205 }

206

207 bottem

208 {

209 type symmetryPlane;

210 faces

211 {

212

213 (29 61 62 30)

214 (28 €0 €1 29)

215 27 59 60 28)

216 (26 58 59 27)

217

218 Vi

219 I

220 v
= =

288 (14 13 /116 -~
289 (15 14 28 29) //17

290 (15 28 30 31) //18

291 (8 15 31 16) //19

262

283 )i

294 1

295

296 front

297 {

208 type empty:

299

300 faces

101 ¢

302

303 //FRONT

304 (32 33 41 40) /40

305 (33 34 42 41) //1

306 (34 35 43 42) //2

307 (35 36 44 43) //3

308 (36 37 45 44) //4

309 (37 38 46 45) //5

10 (38 38 47 46) //6

11 (39 32 40 47) /47

312 (40 41 49 48) //8

33 (41 51 50 49) //9

kL (41 42 52 51) //10

315 (42 43 53 52) //11

316 (43 55 54 53) //12

17 (43 44 56 55) //13

EL (44 45 57 56) //14

318 (45 58 58 57) //15

120 (45 46 60 59) //16

321 (46 47 61 60) //17

322 (47 €3 62 61) //18

323 (47 40 48 €3) //19

324

325 )i

326 1

327

328 )i

129

T30 /S ARERARERAR AR AR R AR AR AR R AR AR AR AR KRR AR RAA AR
331 v
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Archivo “ControlDic” configurado en OpenFOAM

1 /* - oHr b w ~
2| 1 |
IR / Field | OpenFOAM: The Open Source CFD Toolbox 1
4 [BERAY / 0 peration | Version: 7 I
S 1 MW / And | Web: wwi . OpenFORM . org 1
6 | W/ M anipulation | |
7 A A
£ FoanFile
a1
C version 2.0:

11 format ascii;

12 class dictionary;
3 object controlbict;

)

I AT AT T TR E A A AT T E AR A AT LT E A AR AT A A A A

application icoFoam;
7 startfrom latestTime;
8 startTime LH
9 stopht endTime;
endTime 5;
deltaT 0.00001;
writeControl adjustableRunTime;
writeInterval 0.1;
purgelirite 0;
writeFormat ascii;
writePrecision 6
writeCompression uncompressed;
timeFormat general:
runTimeModifiable true;
adjustTimestep off;
maxCo 0.5;
functions
(
#includeFunc residuals

#includeFunc
//#includefunc  yPlus
#include "force/forcecosffs"

JF AR AR AR AR R AR AR AR R AR AR RN ARk [

Archivo “decomposeParDict” configurado en OpenFOAM

= =
31\ /F ield | OpenFOAM: The Open Source CFD Toolbox 1
4 1 A\ /o peration | version: 7 |
S 1 MW / And | Web: Www . OpenFORM. org 1
6 | W/ M anipulation | |
T A -2/
B FoamFile
S

version 2.0;

format ascii;

class dictionary;

location "system";

object decomposeParDict:

5 )

/%R S RSN R A A R A E S R AR A A R R KRR A KRR R R R AN ARk

numberOfSubdomains 3;

method simple;

simpleCoeffs

{
n 13114
delta 0.001;

}

hisrarchicalCoeffs

{
n 111y
delta 0.001;
order xyz;

}

manualCoeffs
dataFile "y

}

distributed noi

roots (E

|
M / F ield | OpenFORM: The Open Source CFD Toolbox
4 W / o peration | Websit s 0
W/ And | Version: 7
€ W/ M anipulation |
L o
FoamFile
C version 2.0;
1 format ascii;
class dictionary;
location  "system":
14 object fvschemes;
)
Hdrschemes
{
default Euler; // //1st order, stable, diffusive
19 )
0 gradschemes
21
default Gauss linear ;
3 grad (p) Gauss linear;
24 grad(u) Gauss linear:
2 )
divSchemes
{
default none;

30 |1ap1acianschenes

default Gauss linear limited 1; // tenemos < 45 de no orthogonalidad
A ;nterpwla:mnschemeﬁ

7 K default linear;

3 g :nGLAdS:hemx

4c ! default limited 1;

12 fluxRequired

44 default no;
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Archivo “fvSolution” configurado en OpenFOAM

o e w

14 )
/

T [T W &

ield

|

| OpenFORM: The Open Source CFD Toolbox
peration |

|

|

Website: i
version: 7
anipulation

N
FoamFile

version
format
class
object

fvSolution;

R R R R R RN

solvers

P

{

solver PCG;
preconditioner DIC;
tolerance le-06;
relTol 0;

1

u

{
solver PRiCG:
preconditioner DILU;
tolerance le-05;
relTol 0;
1
Phi
{
solver
smoother
tolerance
relTol

GRMG?

0.01;

)

pFinal

1
spi
tolerance le-g;
relTol ]

relTol
)
UFinal
1
su
tolerance le-6;
relTol 7

]

)
52 PISO
53 |(

correctphi no:

momentumPredictor yes:

noOuterCorrectors 1;

nCorrectors 2; // almenos 2

nNonorthogonalcorrectors 3; //Tenemos malla no ortogonal

residualControl

(
P le-5:
u le-5
i3 le-5;
omega le-5;

pRefCell
pRefValue 0;

}
relaxationFactors

fields
(

P 0.3;
equations

u 0.

k
omega

oo

)

)
potentialFlow

nNonOrthogonalCorrectors 10;

Archivo “forceCoeffs” configurado en OpenFOAM

R T ==Y ®
2 | |
3 F ield | OpenFORM: The Open Source CFD Toolbox |
4 o peration | version: 4.x |
5 A nd | Web: wwW . OpenFORM . org |
6 M anipulation | |
1 o
4 forcecoeffsf //nombre de la carpeta donde se guarda
10 (
11 type forcecoeffs;
2 1ibs { "libforces.so" ):
3 writeControl  timeStep;
14 timestep 0.01;
log yes;
patches (cylinder) ;
rho rhoInt;
rholnf 10007
1 1ifebir 0 10);
20 dragDir oo
21 CofR 00 0);
22 pitchAzis (0 0 1);
23 maguint 5,19230057499989959994;
24 1Ref 1
Aref 0.01; //0.01; a=24pivr+d
)
forces
type forces;
functionobjectlibs ("libforces.so");
32 patches (cylinder):
33 writecontrol  timesStep;
34 timeStep  0.01;
35 log yes;
36 rho rholnf:
37 rhoInf 10007
36 CotR (0 0 0);
8 )
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Archivo “g” configurado en OpenFOAM

I
F ield OpenFOAM: The Open Source CFD Toolbox I
] 0 peration |
M anipul, I
/
version 2.0;
format ascii;
class uniformbDimensionedVectorField;
location "constant®;
1 object gi
}
dimensions [01-20000]:
value (0 9.81 0);
ivo “ jes” 1 d OpenFOAM
Archivo “transportProperties” configurado en Open
- O =T "\ ~
I I
F ield | OpenFOAM: The Open Source CFD Toolbox I
4 o peration | version: 7 |
A nd | Web: wwW . OpenFORM . org |
i I I
7/
version
format
class
location "constant";
14 object TLransportProperties;
)
transportModel Newtonian;
nu [02-10000] 0.002564103; //nu del agua a -T =1& - grados centigrados
ivo “turbul P jes” 1 d OpenFOAM
Archivo “turbulenceProperties” configurado en Open
I T — (I A
I I
Ay / F ield | OpenFOAM: The Open Source CFD Toolbox |
A\ / o peration | version: |
N A nd | Web: wwW . OpenFOAM . org |
W/ M anipulation | |
o
turbulencePropertiss;
:
laminar;
Archivo “P” configurado en OpenFOAM
. Céd =% L2 ~
I I
F ield | OpenFOAM: The Open Source CFD Toolbox ]
4 0 peration | Version |
A nd | Web: wwu . OpenFORM . org |
M anipulation | |
FoamFile
version 2.0;
format ascii;
class volScalarField;
object Pi
.
#include "include/initialConditions"
dimens [02=-20000]);
i nalField uniform $Pressure;
boundaryField
//- Set patchGroups for c raint patches
#includeEtc “caseDicts/setConstraintTypes®
24 inlet
{
type zeroGradient;
)
outlet
{
type fixedvalue;
value $internalField;
¥
cylinder
34 {
type zeroGradient;
)
#include "include/fab"
]
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Archivo “U” configurado en OpenFOAM

JF AR AR AR AR R AR AR R A ARk

o Iy ~
[ |
ield | OpenFORM: The Open Source CFD Toolbox |
peration | Vers ? |
nd | Web: www., OpenFORM . org |
anipulation | |
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, v
Foanfile
version 2.0
format asciiy
class volVectorField;
location  "0";
object u;
)
R R R R R wr,
tinclude include/initialConditions"
dimensions 01-10000];
internalField uniform $Velocity:
boundaryField

{
//- Set patchGroups for constraint patches
#includeEtc "caseDicts/setConstraintTypes”
inlet
{
type fixedvalue;
value FinternalField:

)

outlet
1
type zeroGradient;
)
cylinder
{
type noslip;
#include *include/fab*
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