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RESUMO

A estimativa da perda de carga em sistemas que envolvem fluidos bifasicos tem uma influéncia
substancial no projeto do sistema, eficiéncia energética, dinamica de transferéncia de calor e
desempenho geral do sistema. As correlacdes existentes na literatura atual apresentam erros
consideraveis, principalmente devido aos tipos de fluxo que podem estar coexistindo ao longo
da tubulacéo. Este trabalho apresenta uma discussao sobre a queda de presséo do fluido R-407C
em tubos horizontais durante o escoamento bifésico, juntamente com a aplicagdo do Filtro de
Kalman para melhorar as estimativas produzidas por correlagbes amplamente conhecidas. Os
dados de inicializacdo utilizados foram obtidos por meio de equagdes criadas com base em
dados experimentais e considerando a influéncia que o diametro, a velocidade méssica e a
pressao de saturacdo tém na queda de pressdo. As correlacGes usadas como base para os calculos
foram selecionadas da literatura, considerando o menor percentual de erro observado na
estimativa da queda de pressdo. Os dados experimentais de queda de pressao foram comparados
com os resultados obtidos usando apenas a correlacdo e em combinagcdo com o Filtro de
Kalman. Para tubos com diametro maior que 1,5 mm, a aplicacdo da correlagéo juntamente com
o Filtro de Kalman resultou em um Desvio Absoluto Médio Relativo (MARD) de 15,71,
enquanto o uso da correlacdo isoladamente gerou um MARD de 28,26. Para tubos com
didametros de 1,5 mm ou menores, os valores de MARD foram de 12,12 e 62,90, para a
combinacéo da correlagdo com o Filtro de Kalman e para a correlagéo isolada, respectivamente.
Esses resultados destacam a viabilidade do Filtro de Kalman como uma ferramenta eficaz para

melhorar a precisdo dos célculos de queda de pressdo em tubos horizontais.

Palavras Chave: Perda de carga; Filtro Kalman; fluxo bifésico; minitubo; R407C; R22; tubos

horizontais; Refrigerante de hidrofluorcarbono.



ABSTRACT

The estimation of pressure drop in systems involving two-phase fluids holds a substantial
influence over system design, energy efficiency, heat transfer dynamics, and the overall system
performance. Existing correlations in the current literature exhibit considerable errors,
primarily attributable to the diverse characteristics of flow patterns inside the pipe. This work
presents a discussion on the pressure drop of the R-407C fluid in horizontal pipes during two-
phase flow, along with the application of the Kalman Filter to improve the estimations produced
by well-known correlations. The initialization data used were obtained through equations
created based on experimental data and considering the influence that diameter, mass velocity,
and saturation pressure have on the pressure drop. The correlations used as a basis for the
calculations were selected from the literature, considering the lowest percentage error observed
in the pressure drop estimation. Experimental data of pressure drop where compared with the
results the obtained by using the correlation alone and in combination with a Kalman Filter. For
tubes with a diameter greater than 1.5 mm, applying the correlation together with the Kalman
Filter resulted in a Mean Absolute Relative Deviation (MARD) of 15.71, whereas using the
correlation alone yielded a MARD of 28.26. For tubes with diameters of 1.5 mm or less, the
MARD values were 12.12 and 62.90, for the combination of correlation and the Kalman Filter
and for the correlation alone, respectively. These results underscore the viability of the Kalman
Filter as an effective tool for improving the accuracy of pressure drop calculations in horizontal

tubes.

Keywords: Pressure drop; Kalman Filter; Two-phase flow; Mini tube; R407C; R22; Horizontal
pipes; Hydrofluorocarbon refrigerant.
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1 INTRODUCAO

Nas Gltimas décadas, a adocdo generalizada de condicionadores de ar e bombas de calor
desempenhou um papel fundamental no aumento do conforto e da conveniéncia da vida
moderna. No entanto, o uso intensificado desses sistemas resultou em um aumento no consumo
de energia, sobrecarregando as redes elétricas e elevando os custos operacionais. Neste cenario,
a demanda por sistemas mais eficientes tornou-se uma prioridade crescente para as inddstrias
que fabricam esses equipamentos, impulsionando a inovacdo e o desenvolvimento de
tecnologias mais sustentaveis. Paralelamente, ha uma necessidade crescente de afastar-se dos
hidroclorofluorcarbonos (HCFCs), como o R-22. Esse processo € principalmente motivado
pelos compromissos assumidos no Protocolo de Montreal de 1987 (SILVA, 2015), visando

proteger a camada de ozonio.

Devido ao seu uso histérico e continuo, um grande inventario de equipamentos projetados para
0 R22 permanecera em servi¢o por décadas, mesmo ap6s o fim da produgdo do R22. Nos
Gltimos anos, a busca por refrigerantes alternativos vidveis para substituir o R22, com
propriedades termodinamicas aceitaveis e compatibilidade com os equipamentos, tem sido um
desafio para os pesquisadores. Apesar do seu alto Potencial de Aquecimento Global (GWP =
1774), 0 R407C continua sendo uma solugdo viavel para substituir o R22 (GWP = 1810) porque
muitas vezes pode ser utilizado sem exigir modificaces significativas no sistema. As
caracteristicas do R407C se assemelham as do R22 em termos de propriedades termodinadmicas
e de transporte, tornando-o um substituto direto pratico. Além disso, o0 R407C é geralmente
compativel com os materiais usados nos sistemas existentes, embora exija 0 uso de 6leos
poliéster em vez dos lubrificantes tradicionais usados com o R22 (Aprea e Greco 2003). Além
disso, ao contrario do R22, 0 R407C ndo impacta a camada de ozonio. Isso faz do R407C uma
opcao mais ambientalmente amigavel, que atende as regulamentacdes brasileiras modernas e
oferece caracteristicas de desempenho semelhantes as do R22 em sistemas de refrigeracéo e ar-

condicionado.

Calcular a perda de carga em escoamento bifasico é crucial para o projeto e operacdo de
instalacOes energeticas, especialmente aquelas que envolvem refrigerantes em sistemas HVAC,
unidades de refrigeracdo e trocadores de calor. Célculos precisos de perda de carga sdo
essenciais para dimensionar corretamente tubos e compressores, garantindo desempenho e

eficiéncia energética ideais. Eles também auxiliam no dimensionamento adequado de
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evaporadores e condensadores para lidar eficientemente com as cargas térmicas desejadas.
Além disso, célculos precisos de perda de carga sdo importantes na previsdo das taxas de
transferéncia de calor, o que € vital para manter as temperaturas desejadas e melhorar a

eficiéncia energética geral.

O escoamento bifasico consiste em fases de vapor e liquido, e podem existir diferentes tipos de
escoamento. Os padrdes geralmente encontrados em tubos horizontais sdo Borbulhado,
Pistdnico, Estratificado, Ondulado, Intermitente, Anular e Nebuloso (Hewitt, 1970).
Normalmente, a existéncia de mais fases aumenta a perda de carga quando comparado ao
escoamento monofasico ao escoar com a mesma taxa de fluxo méassico (Coates e Pressburg,
1959).

Diversas correlac6es foram desenvolvidas ao longo dos anos para o célculo da perda de carga.
A maioria corresponde a fluidos monofasicos e apresenta baixas incertezas em comparagdo com
as correlagdes para fluidos bifasicos. Xu et al. (2012) apresentaram um estudo comparando
varias equac0es e concluiram que a desenvolvida por Muller-Steinhagen e Heck (1986) obteve
0 melhor desempenho, com um erro médio de 3,1% para fluidos monofasicos. No mesmo
estudo, a correlagdo de Cicchiti et al. (1960) apresentou os melhores resultados no calculo da
perda de carga em um tubo horizontal usando o fluido bifasico R407C. A incerteza média foi
de cerca de 18% a 30%.

No trabalho realizado por Garcia et al. (2017), 18 correlacdes para perda de carga em
escoamentos bifasicos foram identificadas e comparadas com os dados experimentais atraves
do Desvio Médio Relativo Absoluto (MARD) e do Desvio Médio Relativo (MRD). Os desvios
foram calculados para dois principais tipos de padrdes de escoamento, intermitente e anular. A
correlacdo proposta por Cicchitti et al. (1960) apresentou os resultados mais favoraveis, mesmo
sendo um modelo simplificado (modelo homogéneo). No entanto, embora esta equacdo se
destaque, ainda contém erros significativos que podem levar ao desenvolvimento de
equipamentos superdimensionados, aumento dos custos operacionais, reducgéo da eficiéncia e
potenciais problemas de seguranca, destacando a necessidade de melhorar os resultados.
Estudos recentes abordam o uso de uma rede neural para reduzir as incertezas decorrentes de
certas equaces. Os resultados de Garcia et al. (2017) demonstram que essa abordagem produz

respostas de alta qualidade, oferecendo resultados promissores.

O desenvolvimento de correlacGes para estimar a perda de carga geralmente envolve a coleta

de dados experimentais sob diversas condi¢fes operacionais e o refinamento de uma relacéo



16

matematica para melhor ajustar os dados observados. Embora a correlagcdo proposta possa
inicialmente apresentar desvios em relacdo aos dados experimentais, ela mantém inerentemente
uma relacdo estatistica com esses dados em algum grau. Uma abordagem para melhorar essas
relacBes e aumentar a precisdo das estimativas de perda de carga € atraves da utilizacdo de
técnicas de estimativa 6timas, como o Filtro de Kalman (FK).

Principalmente enraizado na engenharia de controle e em sistemas dindmicos, 0 FK é um
algoritmo utilizado para otimizar a precisdo das medicOes e previsOes de estados futuros de
sistemas dindmicos sujeitos a ruidos e incertezas. Desenvolvido e introduzido por Rudolph Emil
Kalman no final dos anos 1950, rapidamente emergiu como um algoritmo recursivo
fundamental para filtrar dados medidos e obter resultados mais precisos (Kalman, 1960; Julier
e Uhlmann, 2004).

A integracdo do Filtro de Kalman no desenvolvimento de correlacdes de perda de carga oferece
uma metodologia promissora para aprimorar a precisao e a confiabilidade das estimativas em
sistemas de fluidos. Nesse sentido, o objetivo principal deste trabalho é criar uma metodologia
que utilizara o Filtro de Kalman para melhorar os resultados obtidos de correla¢es conhecidas
para estimar a perda de carga para o escoamento de R-407 em tubos horizontais. A prioridade
€ minimizar os erros da correlacdo de Cicchiti et al. (1960) em conjunto com Fang et al. (2011)
ao obter valores de perda de carga em escoamento bifasico em tubos horizontais. Combinando
0 poder preditivo de correlacGes ja bem estabelecidas com as capacidades adaptativas do Filtro
de Kalman, este estudo busca fornecer uma metodologia para obter estimativas mais exatas da
perda de carga no escoamento de R-407 em tubos horizontais.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desde trabalho consiste em desenvolver um método para minimizar erros
provenientes das equacfes para o calculo da perda de carga apresentadas por Cicchiti et al.
(1960) e Fang et al. (2011) para fluidos bifasicos utilizando o Filtro de Kalman.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a. Estudar os modelos propostos para se estimar a perda de carga durante a evaporacao de

fluidos hifasicos em tubos horizontais.
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b. Apresentar as equacles Filtro de Kalman e seu beneficio para minimizar incertezas de
medicOes e problemas numericos.

c. Utilizar o Filtro de Kalman para obter uma curva de resposta para a perda de carga em
funcdo do titulo mais adequado que a curva resultante das correlacdes.

d. Criar um método para que ndo necessite de dados experimentais para se obter uma
melhor resposta atraves da utilizacdo Filtro de Kalman.

e. Avaliar a performance do Filtro de Kalman em diferentes faixas de pressédo e taxas de
fluxo, observando a variacao do erro em relacdo as correlagdes tradicionais.

. Validar o método desenvolvido através da comparagdo entre os resultados obtidos com
os dados experimentais disponiveis na literatura.

g. Analisar aaplicabilidade do método em diferentes tipos de escoamentos bifasicos, como
escoamento anular e escoamento estratificado, avaliando sua robustez e generalizacéo.

h. Investigar a influéncia de pardmetros como o diametro do tubo e a natureza do fluido
tém nas estimativas de perda de carga utilizando o Filtro de Kalman.

i. Desenvolver um algoritmo que integre o Filtro de Kalman com dados experimentais de
escoamento bifasico para permitir ajustes automaticos em tempo real dos valores

obtidos através das correlacGes de perda de carga.
1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo foi dividida em cinco Capitulos. No Capitulo 1 é introduzido o tema do estudo,
destacando a relevéncia dos sistemas de condicionamento de ar e bombas de calor, os desafios
da transicdo para refrigerantes sustentaveis e a viabilidade do R407C como substituto do R22.
Sédo apresentados os fundamentos do calculo de perda de carga em escoamento bifasico, padrdes
de escoamento comuns e principais correlacdes, como as propostas de Cicchiti et al. e Fang et
al. O capitulo finaliza com a aplicacdo do Filtro de Kalman como uma abordagem promissora
para reduzir incertezas e aprimorar a precisdo das estimativas em escoamentos de R407C em

tubos horizontais.

No Capitulo 2 é apresentado uma revisao abrangente da literatura sobre perda de carga em
escoamentos biféasicos, comecando com o histdrico e a evolucdo dos modelos de célculo,
destacando como abordagens empiricas iniciais evoluiram com o desenvolvimento de modelos
robustos, como o fluxo homogéneo e o fluxo separado. Em seguida, sdo introduzidas definigdes
essenciais do escoamento bifasico e discutido o impacto das propriedades termodindmicas de

fluidos zeotrdpicos no célculo de perda de carga, evidenciando como as transi¢des de fase
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influenciam a pressdo e o fluxo. Os modelos para fluidos zeotrdpicos sdo analisados, detalhando
0 modelo de fluxo separado e o modelo homogéneo, com uma avaliagdo critica das principais
correlagdes, como as propostas por Cicchitti et al. e Fang et al., além de uma discusséo dos
parametros que afetam a perda de carga, como o didmetro do tubo e a velocidade méssica. A
validagdo experimental de correlagdes em condices reais é explorada, e o capitulo finaliza com
o Filtro de Kalman, explicando sua aplicacdo para aprimorar a precisdo das medicGes e das

estimativas em cenarios complexos de escoamento.

No Capitulo 3 é descrito a metodologia adotada para aplicar o Filtro de Kalman (FK), com o
objetivo de validar sua eficacia na melhoria das estimativas de perda de carga. O FK
unidimensional é discutido inicialmente, detalhando sua aplicacdo em escoamentos bifésicos
para aprimorar a precisao das previsoes. Em seguida, sdo apresentadas as etapas de inicializacdo
do Filtro de Kalman, incluindo as equagGes necessarias para estimar o estado inicial do sistema
e o desenvolvimento de uma metodologia para garantir a funcionalidade correta nas condicGes
especificas da correlagdo proposta. A secéo sobre estimativa do erro de medicédo e do ruido do
processo aborda como os valores ideais para esses parametros foram determinados para cada
caso estudado, permitindo a criacdo de uma equacdo apropriada para a inicializacdo do filtro.
Por fim, o calculo da perda de carga usando o Filtro de Kalman é descrito, comparando 0s
resultados obtidos por este método com os das correlages convencionais, com o objetivo de
desenvolver a metodologia para célculo da perda de carga proposta neste trabalho.

No Capitulo 4 séo apresentados os resultados obtidos com o método proposto, que aplica o
Filtro de Kalman aos valores de perda de carga derivados das correlagdes de Cicchitti e Fang,
comparando-os aos resultados dos modelos tradicionais. Primeiramente, a analise da perda de
carga em tubos de didmetro superior a 1,5 mm ¢é apresentada, destacando as diferencas
observadas em relacdo aos modelos classicos. Em seguida, os resultados para tubos de diametro
reduzido, menores que 1,5 mm, sdo discutidos, com foco nos desafios adicionais que surgem
nesses casos devido as variagdes mais significativas de pressdo e fluxo. Por Gltimo, o impacto
do Ganho de Kalman nas estimativas de perda de carga é explorado, enfatizando como os
ajustes no ganho se adaptam a diferentes condi¢bes de fluxo para melhorar a precisdo do

modelo.

No Capitulo 5, por fim, seré apresentada a concluséo do trabalho, destacando os beneficios da
aplicacdo do Filtro de Kalman e sugerindo possiveis melhorias e aplica¢des futuras. Serdo feitas
consideracdes sobre a generalizacdo do método para outras correlacbes e contextos de

escoamento bifasico.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 INTRODUCAO

O escoamento bifasico € um fendmeno de grande relevancia em diversos campos da engenharia,
especialmente naqueles relacionados a transferéncia de calor, energia e processos industriais.
A compreensdo dos mecanismos associados a perda de carga nesse tipo de escoamento é
fundamental para projetar sistemas eficientes e confiaveis. Esta revisao bibliografica tem como
objetivo estabelecer uma base tedrica sdlida sobre os modelos e métodos empregados no calculo
da perda de carga em escoamentos bifasicos. Serdo abordados desde os primeiros modelos
tedricos até as abordagens modernas, com destaque para a introdugdo do Filtro de Kalman,
utilizado neste estudo como uma ferramenta para mitigar os erros associados as equacdes

tradicionais, aprimorando a exatiddo das estimativas.

2.2 HISTORICO E EVOLUCAO DOS MODELOS DE CALCULO DE PERDA DE
CARGA EM ESCOAMENTO BIFASICO

A evolugdo dos modelos de célculo de perda de carga em escoamento bifésico reflete o avango
continuo na compreensao dos fendmenos de escoamento e na busca por maior precisdo em
previsdes para aplicacdes industriais. Desde os primeiros estudos conduzidos por Lockhart e
Martinelli (1949), que introduziram uma abordagem experimental para calcular a perda de
carga em escoamentos bifasicos horizontais, a area de estudo tem apresentado um
desenvolvimento significativo. O modelo de Lockhart-Martinelli, baseado na utilizacdo de
fatores de correcdo para escoamento monofasico, permaneceu como referéncia durante
décadas, embora apresente limitacbes, como a nao consideracdo explicita dos diferentes

padrdes de escoamento (Lockhart & Martinelli, 1949).

Nas décadas seguintes, surgiram modelos mais sofisticados que buscavam retratar a
complexidade do escoamento bifasico. Dentre eles, destaca-se 0 modelo homogéneo, que
considera 0 escoamento como uma mistura continua de fases liquida e de vapor, com
propriedades médias ponderadas (Wallis, 1969). Apesar do modelo homogéneo ser
matematicamente simples e amplamente utilizado, sua precisdo é limitada a condigdes
especificas, especialmente em escoamentos onde as fases estdo bem misturadas (Collier &
Thome, 1994).

Outro marco na evolugdo dos modelos foi a introdugdo do modelo de fluxo separado, que

reconhece a existéncia de duas fases distintas com velocidades e propriedades diferentes. Essa
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abordagem foi proposta por Taitel e Dukler (1976) e melhorada por diversos pesquisadores ao
longo dos anos. Este modelo proporciona uma melhor descri¢ao dos fendbmenos de escoamento
em situacdes em que as fases ndo se encontram perfeitamente misturadas, como em fluxos

estratificados ou anulares (Taitel & Dukler, 1976).

Na década de 1960, o desenvolvimento de correlacdes especificas para fluidos refrigerantes,
como as propostas por Cicchitti et al. (1960) e Fang et al. (2011), trouxe avangos consideraveis
no célculo de perda de carga em sistemas de HVAC (Aquecimento, ventilacdo e ar
condicionado). Essas correlagdes foram otimizadas para considerar caracteristicas especificas
de refrigerantes modernos, como o R-407C, e as condi¢Oes operacionais associadas ao

escoamento bifasico em tubulag@es horizontais (Cicchitti et al., 1960; Fang et al., 2011).

Adicionalmente, o uso de técnicas de inteligéncia artificial, como redes neurais, tem sido
explorado nas Gltimas décadas para reduzir as incertezas associadas as correlagoes tradicionais.
Garcia et al. (2017) demonstram que, ao integrar essas técnicas com correlagdes estabelecidas,
é possivel melhorar significativamente a precisdo das previsdes de perda de carga, apontando

para uma nova dire¢do na modelagem de escoamentos bifasicos (Garcia et al., 2017).

Na Tabela 2.1 sdo apresentadas algumas correlacGes para estimar a perda de carga junto com
suas principais caracteristicas e desvios em relacdo aos dados experimentais MARD (Desvio
Médio Relativo Absoluto). Apesar dos avan¢os nos ultimos anos em relagdo as técnicas
experimentais para desenvolver novas correlacdes para estimar a perda de carga em tubos, o
desvio nos resultados obtidos usando essas correlagbes, quando comparados aos dados
experimentais, ainda é consideravel.

Tabela 2.1: Caracteristicas de algumas correlacdes para calcular a perda de carga e seu
respectivo MARD.

Autor Diametro Fluido Regime de vazéo MARD
Cicchitti et al. Qualquer Vapor, Liquido e Fluxo disperso muito 15,31
(1960) mistura fino e fluxo
borbulhante
Friedel (1979) 0,98 - 257,4 Ar-agua, Ar-0leo e R12 Desconhecido 44,72
mm

Muller-Steinhagen 14,0 — 84,0 mm Agua, R12 e Argon Anular e Estratificado 25,4
and Heck (1986)

Wang etal., (1997) 6,5mm R-22, R-134a e R-407C Intermitente, 78,41
Estratificado e Anular
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Bandarra Filho 7,0, 7,9, e 9.5 R134a Anular 61,53
etal. (2004) mm
Cioncolini  etal. 0.6 -24,9 mm H>O-argonio, H20- Anular 189,17
(2009) nitrogénio, R134a e

R245fa,
Sun and Mishima 0,506 - 12,0 R-123, R134a, R-22, R- Laminar 17,37
(2009) mm 236ea, R-245fa, R-

404A, R-407C, R-410A,

R507 e CO2
Xu and Fang 14,0 —84,0 mm Agua, R12 e Argonio Laminar 28,86
(2012)
Grauso etal. 6,0 mm CO2 e R410A Anular 62,55
(2014)
ANN model 45e80mm  R-407C Qualquer 7,17
(Garcia et al.,
2018)

A evolucdo dos modelos de calculo de perda de carga em escoamento bifasico é, portanto, um
reflexo da crescente demanda por previsdes mais precisas e confidveis, que acompanhem o

desenvolvimento tecnoldgico e as necessidades das industrias que dependem desses sistemas.
2.3 DEFINIGOES BASICAS DO ESCOAMENTO BIFASICO

Quando ha o escoamento de duas ou mais fases simultaneamente em um tubo na mesma
direcdo, esse escoamento é considerado complexo e de dificil caracterizagdo. Normalmente a
existéncia de mais fases aumenta a perda de carga quando comparado a fluxos monoféasicos ao
escoar com a mesma vazdo massica (Coates e Pressburg, 1959). O escoamento bifasico é
constituido das fases vapor e liquido, podendo haver diferentes tipos de fluxo. Os padrdes
encontrados em tubos horizontais, objeto de estudo deste trabalho, sdo: Borbulhado, Pistonado,
Estratificado, Ondulado, Intermitente, Anular e Névoa, que sdo melhor descritos a seguir

conforme apresentado por Chhabra e Richardson (1999).

No escoamento Borbulhado (Bubble Flow) pequenas bolhas estdo dispersas ou suspensas em

um fluido continuo, concentradas na parte superior, conforme mostra a Figura 2.1.
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Figura 2.1: Escoamento borbulhado horizontal (NEVERS, 1991)

No escoamento Pistonado (Slug Flow) ocorre o rompimento da interface vapor-liquido em
alguns pontos e algumas goticulas do liquido entdo suspensas na fase de vapor. Pode haver a
formacao de cristas do liquido, podendo atingir a superficie superior do tubo, como mostrado
pela Figura 2.2. Este escoamento tem maior incidéncia a medida que a velocidade do vapor

aumenta.

Figura 2.2: Escoamento pistonado horizontal (NEVERS, 1991)

No escoamento Estratificado (Stratified Flow) ha uma separacdo mais uniforme das fases
vapor-liquido. O fluido flui por uma interface horizontal lisa, onde o vapor ocupa a parte
superior do tubo e o liquido a parte inferior, de acordo com a Figura 2.3. Este padrdo estd

associado a baixas velocidades do fluxo para ambas as fases.

R L T T T L 2o

Figura 2.3: Escoamento estratificado horizontal (NEVERS, 1991)
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No escoamento Ondulado (Wavy Flow) as fases fluem separadamente, assim como no
Estratificado, onde o vapor ocupa a parte superior e o fluido a parte inferior. A diferenca ocorre
durante a fase liquida onde h& uma interface irregular, ocorrendo a formacédo de ondas, como

demonstrado pela Figura 2.4. As ondas estdo associadas a alta velocidade da fase de vapor.
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Figura 2.4: Escoamento ondulado horizontal (NEVERS, 1991)

No escoamento Intermitente ou Tamponado (Plug Flow) ha a formacdo de bolsdes de vapor
alongados que tendem a se mover na parte superior do tubo, havendo ou nédo a presenga de

pequenas bolhas na regido imediatamente abaixo do bolséo, de acordo com a Figura 2.5.

T U L A A T L T A Y A AT A AT T T
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Figura 2.5: Escoamento intermitente horizontal (NEVERS, 1991)

No escoamento Anular (Annular Flow) ha o envolvimento da fase de vapor por parte do liquido,
onde o liquido estd em contato com toda a parede do tubo e a espessura da parte inferior € maior
que a superior. A interface é instavel e apresenta bolhas no filme liquido, assim como grande

parte do mesmo é mantido suspenso na fase de vapor, como demonstrado pela Figura 2.6.
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Figura 2.6: Escoamento anular horizontal (NEVERS, 1991)
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No escoamento de Névoa ou Disperso (Spray Flow) a fase liquida encontra-se dispersa na fase

de vapor sob forma de goticulas e é arrastada pelo vapor, como mostra a Figura 2.7.

b bt bbb

Figura 2.7: Escoamento disperso horizontal (NEVERS, 1991)

2.3.1 PARAMETROS PARA ESCOAMENTOS BIFASICOS

De acordo com Whalley (1996), o regime de escoamento bifasico depende da soma das vazdes
da fase liquida e fase de vapor, das propriedades massa especifica, viscosidade e tensdo
superficial, das condi¢bes de operacdo (pressdo, temperatura e gravidade) e das caracteristicas
geométricas do duto avaliado: didmetro, forma e inclinagdo. Percebe-se uma grande
complexidade para determinar o regime de escoamento, uma vez que existem inimeros fatores
que influenciam a maneira que o fluido ira percorrer os tubos. Alguns destes importantes

parametros que serdo discutidos ao longo do trabalho estdo representados a seguir.

A vazdo massica (m) pode ser calculada como a soma das vazdes da fase de vapor () e a

vazdo da fase liquida (11;), representado pela Eq. (2.1).
=1y + 1y (2.1)

A velocidade massica (G) € calculada através da razdo entre a vazdo massica () e a area da

secdo transversal do tubo (A), representado pela Eq. (2.2).

G =

>3

(2.2)

O titulo (x) que é a relacdo entre a massa de vapor e a massa total da mistura vapor-

liquido saturado, é definido pela Eq. (2.3).

m m
x=—4=—"L
m Thg+ny

(2.3)
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24 IMPACTO DAS PROPRIEDADES TERMODINAMICAS DOS FLUIDOS
ZEOTROPICOS NO CALCULO DA PERDA DE CARGA

Os fluidos zeotrdpicos tém ganhado destaque em aplicacGes de refrigeracdo e climatizacéo
devido a necessidade de substituir substancias prejudiciais ao meio ambiente, como 0s
clorofluorcarbonetos (CFCs) e os hidroclorofluorcarbonos (HCFCs). No entanto, as
propriedades termodinamicas Unicas desses fluidos apresentam desafios para o calculo preciso

da perda de carga em escoamentos bifasicos.

Um fluido zeotropico é uma mistura de dois ou mais componentes refrigerantes que possuem
pontos de ebulicdo diferentes e, portanto, ndo evaporam ou condensam a uma temperatura
constante. A principal caracteristica destes fluidos € a variacdo continua de temperatura
(temperature glide) durante a mudanca de fase, o que difere substancialmente do
comportamento dos fluidos azeotropicos, que evaporam a uma temperatura constante
(Domanski & Yashar, 2015).

A variacdo continua de temperatura durante a mudanca de fase afeta diretamente a distribuicédo
de fases ao longo do escoamento e, consequentemente, as quedas de pressio. A medida que o
fluido zeotrOpico evapora, a composicdo da mistura muda, alterando as propriedades
termodindmicas como densidade e viscosidade, o que complica a aplicacdo de correlacdes de
perda de carga desenvolvidas para fluidos com comportamento constante. Segundo Zhu et al.
(2020), essa variabilidade nas propriedades torna dificil a utilizacdo de modelos tradicionais,
como o modelo homogéneo, que pressupde propriedades médias constantes ao longo do
escoamento. Em vez disso, sdo necessarios modelos que considerem a evolugdo das
propriedades fisicas em funcdo da composicdo e da variacdo da temperatura durante a mudanca
de fase. Esse comportamento também gera flutuacdes de pressdo e estresse mecanico nos
componentes do sistema, resultando em maior desgaste e reduzindo a vida atil dos

equipamentos, especialmente em compressores e trocadores de calor.

Além disso, a eficiéncia energética dos sistemas que utilizam fluidos zeotrdpicos é altamente
sensivel & precisdo do célculo da perda de carga. Estudos sugerem que a utilizagdo inadequada
de correlacdes de perda de carga pode levar a subestimativas ou superestimativas consideraveis,
impactando o dimensionamento de componentes como compressores e trocadores de calor
(Liang et al., 2018). De acordo com Fang et al. (2011), a aplicacédo de correlacGes adaptadas

para fluidos zeotrépicos, como o R-407C, mostrou-se eficaz em melhorar a precisdo dos
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calculos, embora ainda existam incertezas devido a complexidade termodindmica do processo

de mudanca de fase.

Portanto, o impacto das propriedades termodinamicas dos fluidos zeotrépicos no calculo da
perda de carga ndo pode ser subestimado, pois afeta ndo apenas a eficiéncia do sistema, mas

também a conformidade com regulamentacdes ambientais e a vida Gtil dos equipamentos.

25 MODELOS PARA CALCULO DA PERDA DE CARGA EM FLUIDOS
ZEOTROPICOS

Os modelos analiticos servem como ferramentas matematicas indispensaveis para prever
variacOes de perda de carga dentro de sistemas fluidos. Esses modelos permitem que sejam
estimadas mudancas de perda de carga ao longo de tubos, dutos ou outros componentes cruciais
para o projeto e analise de desempenho do sistema. Apesar de sua utilidade, esses modelos séo
simplificacbes dos complexos fendmenos de dinamica dos fluidos. Embora oferecam
consisténcia e fornecam valores aproximados, eles frequentemente apresentam erros
significativos em suas estimativas. Dois exemplos principais desses modelos s&o 0 modelo de

fluxo separado e 0 modelo homogéneo. Ambos serdo discutidos nas se¢des seguintes.

2.5.1 MODELO DE FLUXO SEPARADO

O modelo de fluxo separado considera as duas fases do escoamento como segmentadas e com
propriedades térmicas e cinéticas especificas. Ele foi criado por Lockhart e Martinelli (1949),
baseando-se nas analises de Martinelli e Nelson (1948). Essa correlagdo tornou-se famosa
devido a sua simplicidade e pode ser utilizada para todos os padrbes de escoamento bifasico.
No entanto, por abranger uma gama mais ampla de possibilidades de escoamento, possui uma
precisdo menor. A perda de carga em escoamentos bifasicos € calculada pelo produto entre a
perda de carga, assumindo apenas uma das fases, com o fator de corregdo denominado

multiplicador bifasico, conforme expresso na Eqg. (1).

dp _ d_p 2
(E)Tp o (dz)l d)l (1)
Uma das possibilidades para calcular o multiplicador bifasico (¢;) é através da correlacédo de
Chisholm (1967), representado pela Eq. (2).

2 _ €1
¢l_1+X+X2 (2)
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em que [X] é o parametro de Martinelli e o valor de [C] depende do regime em que se encontra

a fase de vapor e liquida, como apresentado na Tabela 2.2 (Carey, 2020).

Tabela 2.2: Valores da constante [C] em relacdo ao regime de fluxo e a fase do fluido (Carey,

2020).
Regime de fluxo da fase liqguida Regime de fluxo da fase de C
vapor
Turbulento Turbulento 20
Laminar Turbulento 12
Turbulento Laminar 10
Laminar Laminar 5

O parametro de Martinelli [X] é dado pela Eq. (3). Para calcular as fases individualmente, foram
usadas a Eq. (4) e a Eq. (5) (Carey, 2020).

d
(@), @)

<d_p> L 267(1—x)?
dZ l_ ! .DlD (4)

dp\ 2G%(1 — x)?
<E>g e P (5)

em que os parametros [f], [p], [x], [G], e [D] s&o fator de atrito, densidade, titulo, velocidade

maéssica e didmetro do tubo, respectivamente.

2.5.2 MODELO HOMOGENEO PARA FLUXO BIFASICO

No modelo de fluxo homogéneo, assume-se que o escoamento do fluido possui ambas as fases,
vapor e liquido, em equilibrio térmico. Além disso, presume-se que ndo ha diferenca nas
velocidades das duas fases, garantindo maior simplicidade nos calculos. Portanto, a mistura
bifasica é tratada como uma Unica fase, e algumas propriedades sdo calculadas por médias
ponderadas utilizando o titulo e outros atributos. De forma simplificada, a perda de carga pode

ser calculada pela equacéo de Fanning (Eg. (6)) para 0 modelo homogéneo (Ozisik, 1977).

(Z_D =/ zg:D o
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em que (%) é a perda de carga, f é fator de friccdo, G é a velocidade maéssica, p é a densidade

do fluido bifasico e D é o didmetro do tubo. Diversas correlacdes propostas utilizam o modelo
homogéneo. Geralmente, o fator que difere no calculo da perda de carga é a forma de determinar

a viscosidade [u] do fluido.

2.6 AVALIACAO DAS CORRELACOES

Apesar do esforco para desenvolver correlagbes que funcionem de maneira adequada e com
poucos desvios para todos 0s casos, 0s resultados obtidos ainda apresentam erros em
determinadas condicBes, devido as consideracBes feitas acerca dos fenémenos fisicos

envolvidos.

No trabalho realizado por Garcia et al. (2017), foram identificadas 18 correlagGes para perda de
pressdo em fluxos bifasicos, e foram comparadas com os dados experimentais para obter o
Desvio Relativo Absoluto Médio (MARD) e o Desvio Relativo Médio (MRD). Os desvios
foram calculados para dois tipos principais de padrdes de escoamento, o intermitente e o anular.
A Tabela 2.3 apresenta os dados encontrados.

Constata-se que a correlacdo de Cicchitti et al. (1960) foi a que obteve melhores resultados,
mesmo se tratando de um modelo mais simplificado (homogéneo). Porém, apesar de décadas
de pesquisa e desenvolvimento, as correlacfes existentes para a perda de carga em fluxos
bifasicos ainda enfrentam desafios significativos quanto a preciséo e aplicabilidade. Estudos
mais recentes tém explorado a integracao de novas abordagens, como redes neurais artificiais e
métodos de otimizacao, para refinar essas correlagGes e reduzir os desvios em relagdo aos dados
experimentais. Garcia et al. (2017) apontam que, mesmo com a melhora nas técnicas
experimentais, as incertezas e erros ainda sdo consideraveis, especialmente em condi¢des de
escoamento fora dos parametros mais estudados. Isso evidencia a necessidade continua de
pesquisas para desenvolver correlagcbes mais robustas e adaptaveis a uma ampla gama de
condicBes operacionais. As discrepancias observadas em correlag@es tradicionais, como as de
Chisholm (1967) e Friedel (1979), reforcam a importancia de revisitar e aprimorar as
metodologias empregadas na formulacao dessas equacgdes, com o objetivo de alcangar maior

precisdo e aplicabilidade prética.
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Tabela 2.3: Escoamento anular horizontal (GARCIA et al., 2017). Os nimeros em negrito

apresentam as quatro melhores predic@es de acordo com 0 MARD e MRD para cada caso.

Modelo Intermitente Anular Total
MARD MRD MARD MRD  MARD  MRD
McAdams etal. (1942) 26,84 24,63 20,92 16,55 24,56 21,51
Cicchitti et al. (1960) 16,58 8,17 13,28  -429 1531 3,36
Chisholm (1967) 178,16 -178,16 113,45 -113,45 153,20 -153,20
Chawla (1967) 84,15 84,15 41,08 40,01 67,53 67,12
Chisholm (1973) 126,64 -126,64 84,88  -84,88 110,53 -110,53
Friedel (1979) 3841  -37,13 54,75  -5475 44,72  -43,93
Gronnerud (1979) 32,77  -3,34 112,04 -112,04 63,35  -4528
E"eucl:(e(rl';;e;;’hage” and 1920  -026 3527 -3527 2540 -13,77
Jung and Radermacher
(1989) 81,85  -5631 144,87 -14487 106,17  -90,48
x;sgé;“a and Hibiki 164,45 -164,45 111,76 -111,76 144,12 -144,12
Wang et al., (1997) 5823  -47,49 110,55 -110,55 78,41  -71,82
Tranetal. (1739-1754) 4544  -18,14 212,86 -212,86 110,04  -93,27
?zaonodj)"a Filho et al. 48,01 46,42 8305 8305 61,53 60,55
Sun and Mishima (2009) 17,19 1,31 17,65 -13,21 17,37 -4,29
Xu and Fang (2012) 21,95 -5713 39,86  -39,86 28,86  -18,88
8‘(‘)1;’7‘3)” and Thome 4319  -27,32 9430 -9430 6291  -53,16
Cioncolini etal. (2009) 192,26 -192,26 184,23 -184,23 189,17 -189,17
Grauso et al. (2014) 65,33 65,3 58,13 5813 6255 62,55

2.7 CORRELACOES DE CICCHITTI E FANG

Considerando que o valor da perda de carga varia consideravelmente a medida que o0s

parametros operacionais e o padrdo de escoamento mudam, as equacdes presentes na literatura

ndo acompanham essas mudancas de forma linear, resultando em erros de até 35% (Garcia, J.
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et al., 2017), dependendo da expressédo escolhida. De acordo com Garcia et al. (2017) e Sun e
Mishima (2009), as equacgdes que apresentam o menor percentual de erro sdo as propostas por
Cicchitti et al. (1960) e por Miiller Steinhagen e Heck (1986). A equacdo de Cicchitti possui
um intervalo de validade adequado para os regimes de escoamento de fluxo muito fino disperso
e fluxo em bolhas, cobrindo qualquer didmetro, titulo e fluido (Faraji et al., 2022).

O modelo homogéneo pode ser utilizado para calcular a perda de carga, expressa pela Eq. (6).
O parametro p;, é a densidade bifasica e é calculado em funcéo do titulo [x], densidade do vapor

[p4] e densidade do liquido [p;], de acordo com a Eq. (7).

Prn=|—+

x 1- x] 7
Pg i

O fator de atrito [f] pode ser calculado de acordo com a equacdo de Darcy (Eg. (8)) ou a

equacdo de Fang et al. (2011) (Eqg. (9)) para fluxo laminar e turbulento, respectivamente.

64
f= Re para Re < 2300 ®)
150.39 152.66
f =0.25 [log ( )]72 para Re > 3000

©)

Re 0.98865 Re

em que o numero de Reynolds pode ser calculado utilizando a Eq. (10).

re = &P
s (10)

em que [D] representa o didmetro do tubo, [G] a velocidade massica e [uy] a viscosidade

bifasica do fluido.

A velocidade massica [G] é dada pela Eq. (11).

oo m; + m,
A (11)

os parametros [m;] e [m,] representam as vazdes massicas das fases liquida e vapor,
respectivamente, e [A] é a area da secdo transversal do tubo. A principal diferenca ao realizar o
calculo da perda de carga no modelo homogéneo é a forma como a viscosidade do fluido
bifasico é caracterizada. Na Eq. (12) € apresentada a correlacdo proposta por Cicchitti et al.

(1960) para calcular este parametro.
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tn = xpg + (1 + ) (12)
em que [u,] € a viscosidade do vapor e [y;] € a viscosidade da fase liquida.

2.8 PARAMETROS QUE INFLUENCIAM A PERDA DE CARGA

Durante o fluxo bifasico do fluido R407C pode ocorrer diversos tipos de escoamento, como
apresentado anteriormente. Parametros como o diametro interno, velocidade massica e pressao
de saturacdo influem neste escoamento e modificam os valores da perda de carga. Garcia et al.
(2017a), Greco and Vanoli (2006) e Aprea et al. (2008) apresentam como esses parametros

podem modificar a perda de presséo.

A reducéo do didmetro interno causa um aumento na perda de pressdo. A diminuicdo da secdo
transversal causa um aumento da velocidade do fluido, elevando o atrito entre o refrigerante e

0 tubo e, consequentemente, aumentando a perda de carga, como expresso na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Efeito do diametro na perda de carga do fluxo bifasico para 0 R-407C, Pg,: =
12,0bar, G = 273kg.m™2s™1, q = 0kW.m™2 (GARCIA et al., 2017)

Ao aumentar a velocidade massica, hd um aumento da perda de carga, como mostrado nas
Figuras 2.9 e 2.10, devido ao maior atrito entre o fluido e as paredes do tubo, intensificado pela
maior turbuléncia no escoamento. Para titulos muito pequenos, a variacao da perda de carga é
menor porque a fase liquida predomina, tornando o regime de escoamento mais estavel e menos

sensivel a velocidade maéssica.

O comportamento em que a perda de carga atinge um pico e depois diminui ocorre devido a
redistribuicdo das fases no escoamento. Com o aumento da velocidade massica, a fase liquida
se dispersa mais uniformemente na fase de vapor, reduzindo o gradiente de pressao necessario
para manter o fluxo. Esse efeito é particularmente relevante em padrbes de escoamento como

0 anular ou em transic¢des entre regimes.
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Figura 2.9: Efeito da velocidade massica na perda de carga do fluxo bifasico para o R-407C,

P, = 12,0bar, D = 8mm, q = 1kW.m™? (Greco and Vanoli, 2006)
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Figura 2.10: Efeito da velocidade massica na perda de carga do fluxo bifésico para o

R-407C, Py, = 12,0bar, D = 4,5mm, q = 0kW.m™2 (Greco and Vanoli, 2006)

A reducéo da pressao de saturagéo provoca um aumento da perda de carga, como mostrado na
Figura 2.11. A medida que a pressdo diminui, ocorre um aumento da viscosidade liquida do
fluido e uma diminuicdo da densidade meédia da fase bifasica vapor-liquido, causando um
aumento na velocidade do refrigerante. Portanto, ha um aumento da temperatura do fluido ou

do tubo, causado pela dissipagéo viscosa, amplificando a perda de carga.
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Figura 2.11: Efeito da pressao saturada na perda de carga do fluxo bifasico para o R-407C,
D =4,5mm, G = 273kg.m™2s1, g = 0kW.m™2 (Aprea et al. 2008)

O titulo exerce grande influéncia na perda de carga em escoamentos bifasicos, pois determina
a proporcdo entre as fases liquida e vapor. Titulos baixos, com predominancia de liquido,
resultam em maiores perdas de carga devido ao maior atrito viscoso e a formacao de padroes
como o estratificado ou intermitente. J4 titulos altos, onde o vapor predomina, tendem a reduzir
a perda de carga, pois a menor densidade e viscosidade do vapor diminuem a resisténcia ao

escoamento.

Percebe-se que os parametros didmetro interno (D), velocidade massica (G) e a pressdo de
saturacdo (Ps,:) possuem grande influéncia na perda de carga. Alem disso, o titulo e a
inclinacdo do tubo também exerce uma influéncia significativa na perda de carga durante o
escoamento bifasico. Tubos inclinados podem alterar o comportamento das fases liquida e de
vapor, aumentando ou diminuindo a resisténcia ao fluxo. Em tubulagfes inclinadas
ascendentes, por exemplo, o0 componente da gravidade oposto ao fluxo pode aumentar a perda
de carga devido a maior resisténcia do fluxo bifasico. Ja em tubulac¢des inclinadas descendentes,
a gravidade pode auxiliar o movimento do fluxo, reduzindo a perda de carga. Portanto, para
simplificar os célculos neste trabalho, foi considerado apenas o escoamento em tubos
horizontais, eliminando a variabilidade adicional introduzida pela inclinagéo do tubo (Thome,
2004; Greco & Vanoli, 2006).

2.9 VALIDACAO EXPERIMENTAL DE CORRELACOES EM FLUXO BIFASICO

A validacdo experimental de correlaces para célculo da perda de carga em fluxo bifésico é
essencial para assegurar a precisdo e aplicabilidade das formulas teéricas desenvolvidas. Para
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alcancar uma validacdo robusta, é necessario comparar as correlacées com dados experimentais

obtidos em condic¢des controladas e representativas dos cenarios reais.

Metodologias comuns para validacdo experimental incluem a realizacdo de testes em
laboratorios com equipamentos especificos, como tubos de fluxo bifasico, que permitem medir
diretamente a perda de carga e outras variaveis relevantes. Estes testes sdo projetados para
abranger uma ampla gama de condigfes operacionais, incluindo diferentes combinacGes de

pressdo, vazao e caracteristicas dos fluidos (Mishima & Hibiki, 1996; Wang et al., 1997).

As correlagOes tedricas sdo entdo comparadas com os dados experimentais para avaliar sua
precisdo. Medidas de desempenho como o Desvio Relativo Absoluto Médio (MARD) e o
Desvio Relativo Médio (MRD) sdo frequentemente utilizadas para quantificar a discrepancia
entre as previsdes teoricas e os resultados reais (Garcia et al., 2017). CorrelagcBes que
apresentam baixos valores de MARD e MRD séo consideradas mais precisas e confiaveis para

a previsdo da perda de carga em diferentes padrdes de fluxo biféasico.

Recentemente, estudos tém se concentrado em aprimorar as metodologias de validacéo,
incluindo o uso de técnicas avangadas como a andlise estatistica e métodos de otimizacdo para
melhorar a precisdo das previsdes. A integracdo dessas técnicas com correlagdes existentes
pode oferecer melhores insights e ajustes nas formulas teoricas, proporcionando uma base mais
solida para o projeto e a operacdo de sistemas de fluxo bifasico (Sun & Mishima, 2009; Xu &
Fang, 2012).

Assim, a validacao experimental ndo s6 confirma a eficacia das correlacGes em condicdes reais,
mas também contribui para o refinamento continuo das teorias e modelos usados na engenharia

de processos e sistemas.
2.10 FILTRO DE KALMAN

Segundo Jwo e Biswal (2023), o Filtro de Kalman é um algoritmo utilizado para otimizar
medicBes com o objetivo de estimar, mais precisamente, o estado de um sistema que apresenta
ruidos e incertezas. Criado e publicado por Rudolph Emil Kalman, o trabalho se tornou um
famoso artigo que descrevia um processo recursivo para solucionar problemas lineares filtrando

os dados medidos e resultando em respostas mais assertivas.

Criado por volta de 1960, o desenvolvimento do filtro foi incentivado pela Guerra Fria. Havia
uma constante corrida espacial fazendo com que o método ganhasse relevancia, visto que

estimar, com a maior precisdo possivel, a localizacdo e a velocidade de naves espaciais e
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satélites eram uma necessidade. Devido a sua grande relevancia, até nos dias atuais, o0 FK é
considerado o principal trabalho cientifico sobre estimacdo de dados, sendo um dos

componentes principais para o setor aeroespacial (Grewal e Andrews, 2014).

Mesmo que se considere 0s grandes avancgos alcancados para realizar medicdes, ainda existem
circunstancias que apresentam incertezas consideraveis: seja para medir a temperatura na
ponta de uma ferramenta durante a usinagem, ou no centro de um alto forno ou até mesmo a
temperatura que o propulsor de um foguete alcanga. Visando obter tais valores de forma mais

precisa, o FK é utilizado para minimizar o erro e aumentar a exatid&o.

Como exemplo préatico da atuacdo do FK no cotidiano de grande parte das pessoas, tem-se a
utilizacdo do dispositivo de GPS (Global Positioning System). Durante o uso de um aplicativo
de geolocalizacdo, caso ocorra algum equivoco do motorista, o tempo que o GPS leva para
identificar que a pessoa ndo seguiu a orientacdo e recalcular a rota corresponde ao ruido presente
na medic¢do da localizacdo do veiculo. Como forma de minimizar o impacto proveniente desses
dados, o filtro atuara reduzindo os erros de localizacdo e, consequentemente, o tempo de

resposta diminuira.

O procedimento do Filtro de Kalman (FK) segue uma sequéncia de etapas que podem ser
divididas em trés partes principais: inicializacéo, previsao e atualizagdo. Essas etapas formam
um ciclo continuo de refinamento, onde o estado do sistema € ajustado com base em novas

medicdes.

Na etapa de inicializacdo, s@o definidas as condi¢Oes iniciais do sistema, como a estimativa
inicial do estado e a matriz de covariancia de incerteza associada a essa estimativa. Este ponto
de partida é essencial para garantir que o filtro tenha informac6es suficientes para iniciar as

iteracdes subsequentes.

A etapa de previsdo do Filtro de Kalman antecipa o estado futuro do sistema e a incerteza
associada, com base no modelo matematico do processo dindmico (Welch & Bishop, 2006).

Essa etapa é composta pelo calculo da projecédo do estado futuro Eg. (13).

2]: = Afk—l + Buk (13)

Essa equacdo utiliza o modelo matematico do sistema e fornece uma previsdo inicial do estado,
em que [x; ] é a previsdo do estado, [X;_4] é a previsdo do estado anterior, [A] é a matriz de

transicdo de estado, [B] é a matriz de controle, [u,] é o vetor de entrada de controle.
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A etapa de atualizagdo é responsavel por corrigir a previsdo inicial do estado do sistema,
incorporando as informacdes da medicdo recém-obtida. Esse processo visa melhorar a precisao
da estimativa ao equilibrar a confianga nos valores previstos com a incerteza associada as
medicBes. Durante essa etapa, 0 Ganho de Kalman (K;) desempenha um papel central ao
determinar o peso que a nova medicdo terd na correcdo da estimativa atual. Essa formula
balanceia a confianca na estimativa anterior com a incerteza associada a medicdo atual. O
Ganho de Kalman, expresso pela Eq. (14), ajusta a estimativa com base na relagdo entre a
incerteza da previséo (Py, ) e a incerteza da medigdo [R] (Simon, 2006; Welch & Bishop, 2006).
K, = P HT (14)
HP_HT + R
em que [H] é a matriz de observacéo, que relaciona o estado do sistema ao espago de medigdo,

e [R] representa a variancia do ruido nas medicdes.

A etapa seguinte no ciclo do FK € o ajuste da estimativa atual com base no Ganho de Kalman
Eq. (14). Ela refere-se a0 momento em que a estimativa anterior, € ajustada para incorporar

informacdes da nova medicao Eq. (15).

em que [X; ] € a previsdo do estado, [z;] é o valor da medicdo atual e [HX;] € a projecdo da
estimativa no espaco de medig0es, ou Seja, como a estimativa anterior corresponde ao valor
previsto de medicdo. O termo [z, — HX; ] é chamado de residuo, e mede o desvio entre a
medicdo e a previsdo anterior. Este termo € essencial para a corre¢do do estado, pois ajusta a
estimativa com base no erro observado na medigdo. Assim, o Filtro de Kalman reduz a incerteza
gradualmente a cada iteracdo, fornecendo estimativas mais precisas conforme novas medi¢coes

séo incorporadas.

Ap0s atualizar a estimativa do estado, é crucial atualizar a incerteza dessa nova estimativa para

refletir as corre¢des aplicadas, de acordo com a Eq. (16).

Essa equagéo essencialmente diminui a incerteza inicial [P;, ] apés a correcdo, indicando que,

apos a inclusdo da nova medicéo, a confianca na estimativa do estado aumentou. A matriz [ P;]
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representa a covariancia da estimativa corrigida, mostrando como a incerteza evolui com o
tempo (Simon, 2006; Bierling, 2012).

Antes da atualizacdo com uma nova medicdo, o FK prevé a incerteza da préxima estimativa Eq.
(17). Essa etapa antecipa a evolucdo do sistema, prevendo como a incerteza da estimativa

crescera antes de receber novas medigdes.

Pp = APy_1 A} + Q (17)

Em que [P, ] é a covariéncia da previséo do erro, [P,_,] é a covariancia da estimativa no
instante anterior e Q é a covariancia do ruido do processo. A incluséo de [Q] garante que o filtro
considere a incerteza introduzida por fatores ndo modelados no sistema (Simon, 2006; Welch
& Bishop, 2006).

Essas etapas representam o ciclo de correcdo e previsdo do Filtro de Kalman. Ao receber
continuamente novas medicfes e ajustar as estimativas, o filtro fornece uma ferramenta
poderosa para a estimacgdo de estados em sistemas dindmicos. Seu uso tem grande potencial
para refinar estimativas previamente obtidas por meio de correlagGes, reduzindo incertezas e
melhorando a precisdo dos resultados. A Figura 2.12 apresenta um fluxograma esquematico

representando o ciclo das etapas descritas anteriormente.

Atualizacdo de estado ("Predigio") Atualizacao da medigao (" Corrigir")

(1) Projeta o proximo estado (1) Calcula o Ganho de Kalman:
- gT - T -1
- A Kk:PkH (HPkH + R)
X = Axk—l + Buy (2) Atualiza a estimativa com a medida z:

X = 5(; + K (z — H%;)
(3) Atualiza o erro da covariancia:

P.= —KkH)P,;

(2) Projeta o proximo erro da covaridncia

Pr=AP AT + 0

!

Estimativas iniciais para %;_;e p,_;

Figura 2.12 — Fluxograma do funcionamento do Filtro de Kalman (Adaptado de Welch &
Bishop, 2006).
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Portanto, o FK é um método de extrema importancia e relevancia, que ameniza incertezas e
erros e disponibiliza dados mais precisos. Vale por em evidéncia que o FK pode ser utilizado
para uma ou mais dimensdes, a depender da quantidade de incognitas que se deseja estimar e a

maneira como serd inserido os dados no algoritmo.

2.11 CONCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS

Os modelos existentes para a estimativa da perda de carga em fluxos bifasicos apresentam uma
série de limitacGes que devem ser consideradas ao aplicar suas previsdes em sistemas reais. As
correlagdes classicas, como as propostas por Cicchitti et al. (1960) e Fang et al. (2011),
fornecem uma base solida, mas frequentemente apresentam desvios quando comparadas com
dados experimentais, especialmente em cenarios com fluidos zeotrépicos e diferentes padrdes

de escoamento (Zhang et al., 2019).

Uma das principais limitacGes esta na aplicacdo dos modelos a diferentes geometrias de tubos
e condicbes operacionais. A maioria das correlacbes foi desenvolvida com base em
experimentos realizados em tubos de didmetro constante e em condicgdes limitadas de pressdo
e temperatura, o que restringe a sua aplicabilidade em configuragdes mais complexas (Garicano
et al., 2020). Além disso, a influéncia de variaveis como a velocidade massica e a pressao de
saturacdo nem sempre € adequadamente capturada pelos modelos, resultando em erros nas

previsdes de queda de pressdo (Souza et al., 2022).

Outro aspecto limitante dos modelos atuais é a dificuldade em representar adequadamente o
comportamento de fluidos multifasicos com diferentes propor¢des de liquido e vapor, 0 que é
muito relevante em sistemas de refrigeracdo e aquecimento. A transicdo entre diferentes
padrdes de escoamento (estratificado, anular, bolhas, etc.) e seus efeitos na queda de pressao é
uma area onde muitos modelos ndo conseguem fornecer precisdo adequada, especialmente em

condigdes transientes (Ahmad et al., 2021).

Em termos de perspectivas futuras, a utilizacdo de técnicas avancgadas, como 0 uso de redes
neurais artificiais, tem mostrado potencial para superar essas limitagcdes. Abordagens baseadas
em aprendizado de maquina oferecem a possibilidade de construir modelos preditivos que se
adaptam melhor a uma ampla gama de condic¢Oes operacionais, com base em grandes volumes
de dados experimentais e simulados (Morales et al., 2022). O desenvolvimento de modelos

hibridos promete aumentar a precisdo e a robustez das previsdes de queda de pressdo em
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sistemas bifasicos complexos. A integracdo dessas novas abordagens com tecnologias de
monitoramento em tempo real pode representar um avango no projeto e na operacao de sistemas
de refrigeracdo, aquecimento e outras aplica¢6es industriais que envolvam fluxos bifasicos
(Wang et al., 2023).

Embora os modelos atuais sejam amplamente utilizados, suas limitagdes indicam a necessidade
de avangos que incorporem técnicas modernas de processamento de dados e otimizacdo para
fornecer previsdes mais confiaveis e abrangentes. Por outro lado, apesar de muitas das
correlagdes atuais apresentarem erros nas estimativas de perda de pressdo, essas expressoes
normalmente sdo desenvolvidas a partir de dados experimentais. Desta forma, existe relagdo
estatistica entre os dados experimentais e as estimativas produzidas por estas correlagdes. Uma
abordagem que poderia ser utilizada para aprimorar a precisdo das estimativas de queda de
pressdo consiste na utilizacao de técnicas de estimativa ideais, como o Filtro de Kalman (FK).
O FK uma técnica ja consolidada e bastante utilizada em diversos campos, e pode ser adaptada
para melhorar a estimativa da queda de pressdo. A aplicacdo do FK neste contexto representa
uma abordagem ainda ndo explorada que pode contribuir para melhorar a estimativa de

correlagdes empiricas.
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3 METODOLOGIA

3.1 INTRODUCAO

A metodologia apresentada neste capitulo detalha os procedimentos adotados para implementar
e avaliar o uso do Filtro de Kalman na melhoria das estimativas de perda de carga em
escoamentos bifasicos. Inicialmente, sdo explorados os principios do Filtro de Kalman
unidimensional, com énfase em sua aplicacdo nesse contexto. Em seguida, sdo descritas as
etapas de inicializacdo do filtro, incluindo a formulacdo das equacdes para estimar o estado
inicial e determinar os parametros ideais, como erro de medicao e ruido do processo. Por fim,
é apresentada a aplicacdo pratica da metodologia criada utilizando o filtro para célculo da perda

de carga, com comparacdes em relacdo as correlacdes tradicionais.

3.1.1 FILTRO DE KALMAN UNIDIMENSIONAL

De acordo com Welch e Bishop (2006) o Filtro de Kalman utiliza métodos estatisticos, como a
teoria dos minimos quadrados e a teoria da estimacao estatistica, para combinar previsdes do
modelo do sistema com medic¢des reais, produzindo estimativas mais precisas do estado atual
do sistema. Essa abordagem permite que o filtro ajuste continuamente suas estimativas com
base em novos dados, resultando em previsfes mais assertivas. Em sua forma basica, o Filtro
de Kalman (FK) em uma dimensdo assume um sistema linear e estacionario, composto por um
modelo de estado e um modelo de medicdo. O modelo de estado descreve como o estado do
sistema evolui, enquanto o modelo de medicdo relaciona o verdadeiro estado as medigoes
observadas. O termo “Filtro de Kalman” geralmente refere-se a uma abordagem geral, enquanto
0 “Filtro de Kalman unidimensional” (ou 1D) é uma aplicacdo especifica dessa abordagem em

sistemas com apenas uma variavel de interesse.

O Filtro de Kalman utiliza trés etapas principais: a etapa de inicializacdo, a etapa de previsao e
a etapa de atualizacdo. Durante a etapa de inicializacdo, os dados sdo utilizados para iniciar as
iteracdes do FK. Uma estimativa deve ser feita do valor a ser alcangado e sua incerteza (Eq.
(18) e Eq. (19)). N&o hé necessidade de ser assertivo quanto aos dados, pois o filtro convergira

para o valor mais proximo do real ja nas primeiras iteracdes, corrigindo a estimativa inicial.

A etapa de inicializagdo é particularmente importante, pois define as bases para a execucéao
subsequente do algoritmo. Nesse estagio, € necessario definir o estado inicial do sistema,
representado pela estimativa inicial da varidvel que se deseja prever, além de atribuir uma

incerteza a estimativa, representada por uma variancia inicial. A Eq. (18) estabelece a primeira
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aproximagcéo para a perda de carga estimada, enquanto a Eq. (19) define a incerteza associada
a essa estimativa inicial. Esta incerteza é geralmente expressa pelo valor da variancia [o2], que

reflete o qudo confiante se esta na estimativa inicial.

%o, = Estimativa inicial da perda de carga (18)

Poo = o? (19)

onde [py 0] € a variancia da estimativa inicial e [o] € a incerteza esperada da estimativa inicial.
Na etapa de previséo, o filtro utiliza 0 modelo de estado para estimar o estado futuro com base
no estado atual conhecido. Esta estimativa € acompanhada por uma incerteza associada,
representada pela matriz de covariancia do erro de previsdo. Uma previsdo do proximo estado
é inserida com base nos dados iniciais, conforme demonstrado nas Equacdes (20) e (21). A
previsdo da variancia ocorre a partir da adi¢do da variancia do ruido do processo, que seria a

incerteza do processo, denominada pela letra [q].

A Eq. (20) representa a previsdo do proximo valor do estado, baseada na estimativa anterior.
Essa previsao é feita utilizando o modelo de evolucao do sistema e é uma etapa crucial, pois
define a direcdo e magnitude do ajuste que sera realizado nas proximas iteracfes. A equacgao
(21) descreve como a incerteza da previséo anterior [p, ,—1], aumenta ao somar a variancia do
ruido do processo [q], que reflete as incertezas inerentes ao proprio sistema e as limitagdes do

modelo.

Na prética, [q] pode ser ajustado dependendo da natureza do sistema que esta sendo modelado.
Se o sistema for altamente dindmico e sujeito a variacdes imprevisiveis, [q] deve ser aumentado
para refletir a maior incerteza associada ao processo. Em sistemas mais estaveis, [gq] pode ser

menor, indicando maior confian¢a no modelo de estado.

A etapa de previsdo, portanto, serve como uma preparacdo para a atualizacdo subsequente,
quando os dados reais serdo comparados a previsdo feita pelo filtro. Com o passar do tempo, 0
filtro ajusta essas previsdes de modo que a incerteza diminua, convergindo para uma estimativa

mais precisa do estado verdadeiro do sistema.

Xnn-1 = Previsdo do valor anterior (20)

Pnn-1 = Poo T 4 (21)
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onde [p,n,-1] também pode ser referido como um erro de estimativa anterior. Na etapa de
atualizacdo, o filtro combina a estimativa prevista com a medi¢do mais recente do sistema para
obter uma estimativa final do estado atual. A combinacdo é realizada considerando as incertezas
tanto da estimativa prevista quanto da medicéo, resultando em uma estimativa mais precisa.
Primeiro, a incerteza da medicdo deve ser determinada. Para isso, basta usar a incerteza do

instrumento utilizado para fazer a medicéo, conforme expresso na Eq. (22).

A incerteza da medicdo, representada por [me], reflete a variabilidade esperada nas medicoes
realizadas pelo instrumento, e [¢4] é o desvio-padrdo que quantifica essa incerteza. Essa etapa
é fundamental, pois a qualidade dos dados de medicdo influencia diretamente na precisao das
estimativas finais geradas pelo filtro.

Uma vez determinada a incerteza da medicao, o Filtro de Kalman € capaz de ajustar o peso
relativo dado a medicdo atual em comparagdo a previsdo feita com base no modelo. Se a
incerteza da medicdo for alta, o filtro confiara mais nas previsdes do modelo, se for baixa, o
filtro dara mais peso as medicdes. Esse balanceamento é controlado pelo Ganho de Kalman

(GK), que seréa calculado em seguida.

me = o5 (22)

onde [me] € o erro de medicao e [a,,] é a incerteza do instrumento. O proximo passo € o calculo
do Ganho de Kalman. O Ganho de Kalman (GK) desempenha um papel crucial no Filtro de
Kalman unidimensional, sendo responsavel por atribuir pesos relativos aos erros de estimativa
e medicdo. Em cada iteracdo do filtro, o célculo do GK é realizado, considerando a previsédo de
variancia anterior e o erro de medicdo. O GK pode ser definido como um coeficiente que
determina a importancia relativa entre a estimativa e a medicdo. Dessa forma, permite ponderar
quao proximos os valores estimados pelo filtro devem estar dos valores medidos
correspondentes. O GK determina a importancia relativa entre a estimativa e a medicao,
resultando em um peso maior para a incerteza de um valor menor. Consequentemente, 0s
valores estimados pelo filtro tenderdo a se aproximar dos valores medidos correspondentes.
Assim, 0 GK ¢é calculado em cada iteracdo, utilizando a previsao de variancia anterior e o erro

da medicao expresso na Eqg. (23).

O Ganho de Kalman é um fator dindmico, ou seja, ele muda a cada iterag&o do filtro, refletindo
a variabilidade das medicdes e a confianca na estimativa anterior. Um valor de [K,,] préximo

de 1 atribui um peso maior nos dados obtidos através da medicao, enquanto um valor proximo
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de 0 significa que o filtro d& mais peso a estimativa do modelo. Essa variacao permite que o FK
se ajuste a diferentes condi¢Ges de operacao, adaptando-se tanto a sistemas com medic¢des de

alta precisdo quanto aqueles com medic¢Ges mais ruidosas.

A flexibilidade do Ganho de Kalman é o que torna o filtro robusto em cenérios onde hé incerteza
nas medi¢des ou no modelo do sistema. Além disso, o valor de [K,] também influencia
diretamente a rapidez com que o filtro convergira para o valor correto do estado estimado, sendo
um fator determinante para a velocidade e estabilidade da convergéncia das estimativas ao

longo do tempo.

_ Pnn-1 (23)
pn,n— 1 + me

n
No processo de atualizagéo do filtro, o0 Ganho de Kalman tem um impacto significativo na
precisdo das estimativas. Ao ajustar 0s pesos relativos, o filtro tende a se ajustar mais de perto
aos valores medidos, proporcionando estimativas mais precisas. Em cenarios praticos, ajustes
podem ser feitos no Ganho de Kalman para adaptar o filtro as caracteristicas especificas do
sistema ou ao ruido presente. Além disso, a selecdo adequada da matriz de covariancia do ruido
de medicdo é essencial para garantir o desempenho adequado do filtro. A precisdo dessa matriz
impacta diretamente na confianca nas medicdes e, consequentemente, no comportamento do
Ganho de Kalman. Um valor muito alto para a covariancia do ruido pode levar o filtro a confiar
excessivamente nas previsdes do modelo, enquanto um valor muito baixo pode resultar em uma

dependéncia excessiva das medicGes, mesmo que elas estejam ruidosas.

De posse do Ganho de Kalman, a atualizacdo do estado € realizada. A estimativa previamente
obtida e o valor da medicéo sdo utilizados, conforme representado pela Equacdo (24). Esta
equacdo € a etapa crucial do processo de atualizacdo, onde o estado estimado do sistema é
ajustado levando em consideracdo tanto o valor previsto quanto a medicdo mais recente. A
diferenca entre a medicéo atual [z,] e a estimativa anterior [X,,,,_;] € conhecida como residuo
de medicao, e reflete o erro entre o valor previsto e 0 medido. O Ganho de Kalman pondera
essa diferenca para ajustar a estimativa final do estado. Essa correcdo ¢ acumulada a cada
iteracdo do filtro, permitindo que o sistema se aproxime gradualmente do valor verdadeiro,
mesmo em condigdes de incerteza. Assim, o Filtro de Kalman se torna uma poderosa ferramenta
para estimativas em tempo real, onde as medig¢des continuas ajustam constantemente o estado

do sistema.

2n,n = fn,n—l + Kn(zn - fn,n—l) (24)
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onde [%,,,] é a estimativa atual, [z,] € o valor da medicdo e [%, ,,—;] € a estimativa do estado
anterior. Para a primeira iteracéo, [X; o] € igual ao valor [X, o] (dados de inicializagdo). Essa
relacdo inicial é crucial para definir o ponto de partida do processo de estimagdo, mas como o
filtro se ajusta rapidamente aos dados observados, pequenas imprecisées na estimativa inicial

sdo corrigidas nas iteracdes subsequentes.

Finalmente, € necessario atualizar a incerteza da estimativa atual, representada por [p,, ], para
que ela sirva de base nas proximas iteracdes, conforme indicado pela Equacdo (25). Essa
incerteza é diretamente afetada pelo Ganho de Kalman, pois a medida que o filtro incorpora
novas medicOes, a confianca na estimativa tende a aumentar, resultando em uma diminuigéo
gradual da incerteza. Assim, o filtro se torna cada vez mais preciso a medida que o niUmero de

iteracdes cresce, levando a um refinamento continuo das estimativas.

Pnn = (1 - Kn)pn,n—l (25)

Para iniciar uma nova iteracao, a previsao deve ocorrer novamente, onde os valores iniciais para
calcular as proximas estimativas receberdo os dados calculados durante a iteragdo anterior,

conforme expresso nas Equacdes (26) e (27).

£n+1,n = x\n,n (26)

Pn+in = Pnn T4 (27)

A Eq. (27), que descreve a atualiza¢do da incerteza da estimativa, € comumente referida como
0 "Erro de Previsdo de Estimativa", pois reflete a expectativa de quao incerta serd a préxima
estimativa, considerando o ruido do processo [q]. A inclusdo desse termo permite que o filtro
acomode tanto a incerteza inerente ao sistema quanto o erro potencial nas previsoes futuras. A
importancia da correta definicdo de [q] ndo pode ser subestimada, uma vez que valores
inadequados podem comprometer a capacidade do filtro de acompanhar a dindmica do sistema.

Basta repetir o mesmo processo a partir do Ganho de Kalman, agora utilizando os valores
atualizados pelas EquacOes (26) e (27). Em cada iteragdo, o ciclo se repete, combinando
previsdes do modelo e medicgdes reais, resultando em uma melhoria continua na preciséo das
estimativas do estado do sistema. Esse processo iterativo permite que o Filtro de Kalman se

ajuste de maneira robusta e eficiente, mesmo em ambientes de incerteza ou ruido significativo.
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3.2 INICIALIZACAO DO FILTRO DE KALMAN

Para que o Filtro de Kalman encontre valores mais assertivos independentemente da influéncia
dos parametros mencionados no tépico 2.7, foram feitas consideracdes e definidas equacdes
neste trabalho que serdo utilizadas ao longo do célculo do filtro unidimensional. As equacdes
foram desenvolvidas com base em dados experimentais e de acordo com a influéncia que a
velocidade massica [G], o diametro interno [D] e a pressao de saturacao [Ps,;] tém sobre a perda
de carga. Sabe-se que os valores do erro de medi¢do (Eg. (22)) e da variancia do ruido do
processo (Eg. (30) e Eq. (31)) sdo os fatores que mais influenciam o comportamento do Filtro
de Kalman. Além disso, foi definido um valor fixo para a incerteza da estimativa [o], ja que
este parametro ndo tem muita influéncia nos resultados, e nas primeiras iteracdes o Filtro de

Kalman ja ajusta esta variavel.

Durante o0 escoamento bifasico do fluido R407C, vérios tipos de fluxo podem ocorrer.
Parametros como diametro interno, velocidade méassica e pressdo de saturacao influenciam o
fluxo e modificam os valores da perda de carga. Garcia et al. (2017a) discutiram como esses
parametros podem modificar a perda de carga. Ao reduzir o diametro interno, ocorre um
aumento na perda de carga. A diminuicdo da secgdo transversal causa um aumento na velocidade
do fluido, aumentando o atrito entre o refrigerante e o tubo e, consequentemente, aumentando
a perda de carga. A medida que a velocidade massica aumenta, h4 um aumento na perda de

carga. Isso também se deve ao aumento do atrito do fluido com o tubo.

A medida que a pressio de saturacdo aumenta, ha uma diminuic&o na perda de carga, e & medida
que a pressao diminui, ocorre um aumento na viscosidade do fluido e uma diminuicdo na
densidade média da fase vapor-liquido bifasica, causando um aumento na velocidade do
refrigerante. Portanto, h& um aumento na temperatura do fluido causado pela dissipagédo

viscosa, amplificando a perda de carga (Kandlikar, 1990).

A partir dessa analise, pode-se observar que os parametros diametro interno [D], velocidade

massica [G] e pressdo de saturacdo [Ps,;] tém uma influéncia importante na perda de carga.

3.21 AESTIMATIVA DO ERRO DE MEDICAO E O RUIDO DO PROCESSO

A incerteza do instrumento [o,,] encontrada na Eqg. (17) ndo varia na mesma proporgéao
necessaria para que o Filtro de Kalman estime valores corretos. 1sso ocorre porque a incerteza

ndo é constante ao longo do tubo devido a existéncia de duas fases durante a evaporagéo e aos
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diferentes padrBes de escoamento que podem ocorrer e mudar em cada estagio. A diferenga nas
velocidades e a geometria das fases também tém uma influéncia significativa na perda de carga
e servem como base essencial para a caracterizacdo do escoamento bifasico (SILVA, 2006).
Portanto, foi necessario determinar equacbes para o erro de medicdo [me], utilizando os
parametros discutidos anteriormente [G, D e P,,;] € como eles influenciam a perda de carga do

fluido bifasico.

Para desenvolver a relacdo que descreve o erro de medicdo, foram realizados calculos de perda
de carga em sete casos distintos. Os dados experimentais necessarios foram obtidos a partir de
trabalhos cientificos publicados. As Tabelas 3.1 a 3.7 apresentam detalhadamente esses dados
experimentais, os quais sé@o fundamentais para a analise do comportamento da perda de carga
em diferentes condic¢des de escoamento.

Tabela 3.1: Dados experimentais da perda de carga em funcéo do titulo para D=8 mm,
G=273 kg ms!, Psat=1200 kPa.

Titulo [-] Perda de carga Fonte (_Jlos dao!os
[Pa/m] experimentais
0,03503 306,3
0,05532 322,9
0,06688 322,9
0,1997 472,5
0,2053 507,7 Aprea et al. (2008)
0,3036 660
0,4344 857,6
0,5636 1186

0,7213 1480
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Tabela 3.2: Dados experimentais da perda de carga em funcéo do titulo para D=8 mm,
G=273 kg ms!, Psat=1090 kPa.

Titulo [-] Perda de carga Fonte dos dados
[Pa/m] experimentais
0,04826 380,4
0,05111 397,4
0,1103 489,4
0,1902 627,2
0,296 822 Aprea et al. (2008)
0,4084 1054
0,5367 1385
0,5564 1381
0,7128 1660

Tabela 3.3: Dados experimentais da perda de carga em funcédo do titulo para D=6 mm,
G=500 kg ms!, Psat=1030 kPa.

Titulo [-] Perda de carga Fonte dos dados
[Pa/m] experimentais
0,092 420
0,187 950
0,28 2400
Aprea et al. (2008)
0,41 3900
0,46 4600

0,52 5200




48

Tabela 3.4: Dados experimentais da perda de carga em funcédo do titulo para D=4,5 mm,
G=273 kg ms!, Psat=1200 kPa.

Titulo [-] Perda de carga Fonte dos dados
[Pa/m] experimentais

0,00239 254,7
0,08406 432,3

0,1378 623,9

0,2025 817,7

0,3052 1132

Greco e Vanoli (2006)

0,403 1438

0,519 1872

0,6291 2339

0,8423 3243

0,9718 3331

Tabela 3.5: Dados experimentais da perda de carga em funcéo do titulo para D=4,5 mm,
G=460 kg ms!, Psat=1200 kPa.

. Perda de carga Fonte dos dados

Titulo [-] : .
[Pa/m] experimentais

0,04141 714,6

0,2054 1738

0,4261 3866

0,5648 4784 Greco e Vanoli (2006)

0,6987 6327

0,8487 7327

0,9843 6788
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Tabela 3.6: Dados experimentais da perda de carga em fun¢éo do titulo para D=1,289
mm, G=450 kg m?s’%, Psat=1200 kPa.

Titulo [-] Perda de carga Fonte dos dados
[Pa/m] experimentais
0,21 4000
0,32 7000
0,44 9000
Zhang et al. (2012)
0,605 11000
0,81 13500
0,99 14100

Tabela 3.7: Dados experimentais da perda de carga em funcéo do titulo para D=1,088
mm, G=450 kg ms?, Psat=1200 kPa.

. Perda de carga Fonte dos dados
Titulo [-] . .
[Pa/m] experimentais
0,192 4700
0,28 6000
0,4 9000
0,57 12250 Zhang et al. (2012)
0,65 14300
0,79 16300
0,95 17200

Ap0s obter os dados experimentais, eles foram separados em dois grupos para uma posterior
avaliacdo, que seriam 0s tubos (diametros maiores que 1,5 mm) e os mini-tubos (diametros

menores ou iguais a 1,5 mm).
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Para tubos com diametros superiores a 1,5 mm, foram utilizados cinco conjuntos de dados

experimentais distintos:

a. D = 8mm,G = 273 kg.m 2571, Pyye

1200 kPa (Aprea et al., 2008);
b. D = 8mm,G = 273kg.m ?s71, P.;; = 1090 kPa (Aprea et al., 2008);
c. D =6mm,G = 500kgm2s71 Py, = 1030 kPa (Aprea et al., 2008);
d D = 45mm,G = 273 kgm™2s™1, P.,s = 1200 kPa (Greco e Vanoli, 2006);

e. D = 45mm,G = 460 kgm=2s™1, P.,y = 1200 kPa (Greco e Vanoli, 2006).

Para tubos com didmetros menores do que 1,5 mm, dois conjuntos de dados experimentais

foram utilizados:

a. D = 1,289 mm,G = 450 kgm=2s~1, P, = 1200 kPa (Zhang et al., 2012);
b. D = 1,088 mm, G = 450 kg m~2s~1, P.,; = 1200 kPa (Zhang et al., 2012).

Primeiro, foi determinado, através de tentativa e erro, os valores 6timos para o erro de medigdo
[me] e para a variancia do ruido do processo [g] em cada um dos sete casos, para que o filtro
convergisse para os dados experimentais. Em seguida, foram desenvolvidas as equagfes para
[me], Eq. (28) e Eq. (29), e para [q], Eq. (30) e Eq. (31), para que seus valores convergissem o0
mais proximo possivel dos valores otimizados para todos os casos. As Figuras 3.1 a 3.7 0s
resultados obtidos utilizando o Filtro de Kalman empregando os valores 6timos para o erro de
medic¢do [me] e a variancia do ruido do processo [q]. A partir dos valores ideais obtidos para 0s
sete casos para o erro de medicdo [me] e considerando como o didmetro interno [D], a
velocidade maéssica [G] e a pressdo saturada [Pg,:] influenciam a perda de carga, foram
desenvolvidas as Eq. (28) e Eq. (29).

me = (4G) + Psar araD > 1,5 mm
= (056)% + (0.5P,,,) + (450D) + (500D)6 ¥ ’ (28)
(4G) + Pgqe
me

=130 (056)1% ¥ (05P,.) + (450D)7 + (500D)¢ Parab = 15>mm (29)

As equacdes obtidas para o ruido do processo [q] estdo expressas pelas Eq. (30) e Eq. (31).

q =450 — (%) paraD > 1,5 mm (30)

q=0 para D <15mm (31)
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Figura 3.1 — Resultado obtido utilizando o Filtro de Kalman com os valores 6timos para o erro de medigéo
[me] e a variancia do ruido do processo [q] para estimar a perda de carga do R-407C com parametros D=8
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Figura 3.2 — Resultado obtido utilizando o Filtro de Kalman com os valores 6timos para o erro de medicao
[me] e a variancia do ruido do processo [q] para estimar a perda de carga do R-407C com parametros D=8

mm, G=273 kg m?2s?, Psx=1090 kPa.
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Figura 3.3 — Resultado obtido utilizando o Filtro de Kalman com os valores 6timos para o erro de medicao
[me] e a variancia do ruido do processo [q] para estimar a perda de carga do R-407C com parametros D=6
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Figura 3.4 — Resultado obtido utilizando o Filtro de Kalman com os valores 6timos para o erro de medicao
[me] e a variancia do ruido do processo [q] para estimar a perda de carga do R-407C com parametros D=4,5

mm, G=273 kg m?s?, Ps,=1200 kPa.
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Figura 3.5 — Resultado obtido utilizando o Filtro de Kalman com os valores 6timos para o erro de medigéo
[me] e a variancia do ruido do processo [q] para estimar a perda de carga do R-407C com parametros D=4,5
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Figura 3.6 — Resultado obtido utilizando o Filtro de Kalman com os valores 6timos para o erro de medicao

[me] e a variancia do ruido do processo [q] para estimar a perda de carga do R-407C com parametros
D=1,289 mm, G=450 kg m?s?, Ps,=1200 kPa.
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Figura 3.7 — Resultado obtido utilizando o Filtro de Kalman com os valores 6timos para o erro de medigéo
[me] e a variancia do ruido do processo [q] para estimar a perda de carga do R-407C com parametros
D=1,088 mm, G=450 kg m?2s?, Ps»=1200 kPa.

Na Tabela 3.8, € apresentada uma sintese do erro de medic&o e da variancia do ruido do processo
obtidos durante a calibracdo do Filtro de Kalman, juntamente com o0 MARD (Desvio Absoluto
Médio Relativo) observado na estimativa da perda de carga utilizando apenas a correlagdo de
Cicchitti et al. (1960) e a combinacéo do Filtro de Kalman com a correlagdo. Também foram
feitas consideracdes para os outros dados utilizados na etapa de inicializacdo e previsdo para
tornar o processo totalmente automatizado. Determinou-se que a Eq. (18), a estimativa inicial,
e a Eq. (20), a previsdo do proximo valor, tém valores nulos, pois, independentemente do
numero utilizado, o filtro rapidamente converge para valores mais corretos, tornando-os
negligenciaveis. Por fim, o valor da incerteza da estimativa [¢] utilizado na Eq. (19) foi fixado

em 100, j& que esse valor produziu bons resultados em todas as simulac@es.
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Tabela 3.8: Erro de medicdo e variancia do ruido do processo para todos 0s casos obtidos
durante a calibracdo do Filtro de Kalman.

Caso  me Correlacdo FK ParAmetros Fonte dos dados
7 MARD MARD experimentais

1 48,76 50 16,00 21,32 D =8mm, G=273 kg/m?s, Aprea etal. (2008)
Psat = 1200 kPa

2 48,95 86,67 20,90 24,13 D =8mm, G =273 kg/m3s, Aprea et al. (2008)
Psat = 1090 kPa

3 425,58 106,67 34,71 24,89 D=6 mm, G =500 kg/m?s, Aprea etal. (2008)
Psat = 1030 kPa

4 317,47 50 19,48 7,37 D =45 mm, G = 273 Greco and Vanoli
kg/m?s, Psat = 1200 kPa (2006)

5 540,28 50 21,65 7,48 D =45 mm, G = 460 Greco and Vanoli
kg/m3s, Psar = 1200 kPa (2006)

6 114,9x10% 0 63,44 3,66 D = 1,289 mm, G = 450 Zhang etal. (2012)
kg/m3s, Psgt = 1200 kPa

7 114,9x10% 0 66,20 9,36 D = 1,088 mm, G = 450 Zhang etal. (2012)

kg/m?2s, Psagt = 1200 kPa

3.2.2 CALCULO DA PERDA DE CARGA UTILIZANDO O FILTRO DE KALMAN

Para utilizar o Filtro de Kalman, foi primeiro necessario realizar o calculo da queda de pressédo

utilizando as correlacdes de Cicchitti et al. (1960) e Fang et al. (2011). Para completar essa

etapa, foi necessario fornecer os valores das varidveis de entrada sendo o diametro do tubo [D],

a velocidade maéssica [G] e a pressao de saturacdo [Pg,:]. Com a pressao de saturacao [Pgq¢],

foi possivel determinar a densidade [p] e a viscosidade [u] de ambas as fases do fluido R-407C,

utilizando a biblioteca CoolProp (CoolProp, 2021). Os calculos da perda de carga foram

realizados utilizando a Eq. (6), conforme detalhado nas Se¢des 2.4.2 e 2.6. Com os valores

obtidos para a queda de pressao e utilizando as equagdes do Filtro de Kalman unidimensional

(Eq. (18) até a Eq. (27)), foi possivel estimar a queda de pressdo. Todo o processo de calculo

estd resumido no fluxograma apresentado na Figura 3.8.
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Figura 3.8. Fluxograma mostrando o processo de estimativa da perda de carga utilizando o Filtro
de Kalman.
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4 RESULTADOS
4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os principais resultados obtidos na estimativa da perda de carga
em tubos. Foram comparados os resultados obtidos utilizando-se apenas a correlacdo de
Cicchitti et al. (1960) e Fang et al. (2011) e a combinacgao dessas correlagdes com o filtro de
Kalman. Os resultados obtidos foram comparados com resultados experimentais e o desvio
observado foi avaliado nas duas situa¢des. Para validar a metodologia proposta neste trabalho,
todos os dados experimentais utilizados neste capitulo ndo foram usados previamente e ndo
participaram do desenvolvimento das relacGes para estimar [me] e [q]. Além disso, a
metodologia desenvolvida pode ser aplicada tanto na etapa de criacdo do projeto, realizando
predi¢cdes dos valores, quanto em sistemas operando em tempo real, contribuindo para maior

precisdo e eficiéncia no controle de processos.

4.2 PERDA DE CARGA EM TUBOS

Embora considerada uma das correlagdes superiores para estimativa de perda de carga, a
correlagdo proposta por Cicchitti et al. (1960) e Fang et al. (2011), empregando o modelo
homogéneo, ainda apresenta imprecisdes. Quanto mais os fatores que aumentam a perda de
carga se alteram, menos assertivas sdo as correlagdes, exigindo correcdes cada vez maiores
(Raghunathan, 2014). Isso ocorre porgque o0 escoamento bifasico pode assumir varios modelos
de escoamento e, em alguns casos, até mais de um no mesmo segmento de tubulagdo. Além
disso, a dificuldade em obter dados experimentais sobre o escoamento dentro do tubo torna
complexo o desenvolvimento de correlages que acompanhem essas variagfes. A introducao
do Filtro de Kalman tem como objetivo mitigar esses desvios, ajustando dinamicamente as
estimativas com base em medicdes reais e na previsdo da incerteza. Dessa forma, o filtro ndo
apenas corrige 0s erros, mas também permite um acompanhamento mais proximo das
flutuacGes do escoamento, resultando em estimativas de perda de carga mais precisas e

confiaveis ao longo do tempo.

Para validar a metodologia proposta, a perda de carga foi avaliada considerando-se tubos com
didmetros menores e maiores que 1,5mm. Os resultados obtidos utilizando-se apenas a
correlacédo proposta por Cicchitti et al. (1960) e Fang et al. (2011) e a combinacao dessas com

o filtro de Kalman foram comparados com resultados experimentais. Os desvios observados em
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relacdo aos dados experimentais em cada abordagem foram utilizados para se avaliar a exatidao
de cada um dos métodos utilizados.

4.3 PERDA DE CARGA EM TUBOS COM DIAMETROS MAIORES QUE 1,5 MM

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam os resultados obtidos utilizando a correlagéo de Cicchitti et al.
(1960) e os resultados alcangados com o Filtro de Kalman. Para tubos com diametros maiores

que 1,5 mm, dois conjuntos de dados experimentais foram utilizados:

a. D

8mm,G = 301 kgm~2s™1, Ps,; = 1200 kPa (Greco and Vanoli, 2006);
b. D = 6mm,G = 1064 kgm=2s~1, P,,, = 600 kPa (Greco and Vanoli, 2006).
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0 0.1 02 03 04 05 0.6 0.7 08 09 1 0 200 400 600 300 1000 1200 1400 1600
Titulo (<) Perda de carga experimental (kPa.nr?)
(a) Evolucdo da estimativa de perda de carga para (b) Desvio em relacdo aos dados experimentais
cada método em relacdo a qualidade. obtidos ao estimar a perda de carga usando cada

método.
Figura 4.1: Comparagao entre os resultados da correla¢do de Cicchitti et al. e o Filtro de Kalman para D=8
mm, G=301 kg m2s™!, Psat=1200 kPa.
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(a) Evolucgdo da estimativa de perda de carga (b) Desvio em relacdo aos dados experimentais

para cada método em relacdo a qualidade. obtidos ao estimar a perda de carga usando cada

método.
Figura 4.2: Comparacdo entre os resultados da correlagdo de Cicchitti et al. e o Filtro de Kalman para D=6
mm, G=1064 kg m s, Psat=600 kPa.

Para ambos os conjuntos de dados, a abordagem que combina o Filtro de Kalman com a
correlagédo proposta por Cicchitti et al. (1960) apresentou resultados melhores do que aqueles
obtidos utilizando apenas a correlagdo. Esse desempenho superior se deve a capacidade do filtro
de Kalman de ajustar dinamicamente as estimativas, corrigindo os desvios inerentes ao modelo
homogéneo, especialmente em situaces em que as condi¢bes de escoamento variam de forma
significativa. Ao combinar medigdes reais com previsdes baseadas na correlacéo, o filtro de
Kalman conseguiu suavizar as flutuagOes e incertezas nos dados experimentais, resultando em
estimativas mais precisas e consistentes ao longo do tempo. Além disso, a aplicacdo do filtro
permitiu uma melhor adaptacédo as diferentes configuracdes de presséo, vazao e diametro dos

tubos, destacando-se em cendrios com maiores variagOes de regime de escoamento.

A Tabela 4.1 apresenta 0 Desvio Absoluto Relativo Médio (MARD) obtido por meio da
correlagéo e do Filtro de Kalman para tubos com didametro superior a 1,5 mm. Para o conjunto
de dados utilizado nesta se¢do, 0 MARD do Filtro de Kalman foi menor do que o MARD da

correlagdo em ambos 0s casos.



60

Tabela 4.1: Valores de Desvio Relativo Médio Absoluto para a correlacdo de Cicchitti et al.
(1960) e utilizando o Filtro de Kalman, para tubos com didmetros maiores que 1,5 mm.
Correlacao Fonte dos dados

Caso FK MARD Parametros ) )
MARD experimentais

D =8 mm, G =301 kg/m3s, _
1 12,33 11,62 Greco and Vanoli (2006)
Psat = 1200 kPa

D=6 mm G = 1064 .
2 28,26 15,71 Greco and Vanoli (2006)
kg/m?2s, Psat = 600 kPa

4.4 PERDA DE CARGA EM TUBOS COM DIAMETROS MENORES QUE 1,5 MM

As Figuras 4.3 e 4.4 ilustram os resultados obtidos utilizando a correlacdo de Cicchitti et al.
(1960) juntamente com os resultados alcangados por meio da aplicagéo do Filtro de Kalman. O

conjunto de dados utilizado para tubos com didmetros menores que 1,5 mm esta descrito a

sequir:
a. D = 1,088mm, G = 600 kgm=2s~1, Py, = 1200 kPa (Zhang et al., 2012):
b. = 1,088 mm, G = 300 kg m~2s™1, P,;; = 1200 kPa (Zhang et al., 2012).
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50000 ESUUW
é 10000 E 10000
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0 h " L . . . . . . o b L . . . .
° ol 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 10000 20000 30000 40000 50000  GOOOO 70000

Tiluiru (=) Perda de carga experimental (kPa.m™)
(a) Evolucdo da estimativa da perda de carga para (b) Desvio dos dados experimentais obtidos ao
cada método em relacédo a qualidade. estimar a perda de carga utilizando cada

método.

Figura 4.3: Comparago entre os resultados da correlagcdo de Cicchitti et al. e o Filtro de Kalman para
D=1,088 mm, G=600 kg m2s!, Psat=1200 kPa.
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Figura 4.4: Comparagdo entre os resultados da correlacdo de Cicchitti et al. e o Filtro de Kalman para
D=1,088 mm, G=300 kg m-2s-1, Psat=1200 kPa.

Para mini tubos, as estimativas obtidas usando o Filtro de Kalman combinado com a correlacao
proposta por Cicchitti et al. (1960) forneceram resultados superiores aos obtidos utilizando
apenas a correlacdo. A medida que o didmetro interno [D], a velocidade de massa [G] e a presséo
de saturacéo [P, ] mudaram, a correlacdo proposta por Cicchitti et al. (1960) para o0 modelo
homogéneo ndo seguiu de forma satisfatoria os valores experimentais. As Figuras 4.3 e 4.4
demonstram que, devido as varia¢Oes desses parametros, hd uma incidéncia de erros elevados.
Com isso, 0 FK se apresenta como uma solucdo interessante, gerando uma melhoria nos
resultados para todos os casos, com desvios menores em relacdo aos dados experimentais,
quando comparados aos observados utilizando as equag6es propostas por Cicchitti e Fang. A
Tabela 4.2 apresenta a Média da Desvio Relativo Absoluto (MARD) obtida através da
correlacdo e do Filtro de Kalman combinado com a correlagédo para tubos com didmetro menor
que 1,5 mm. Especialmente para mini tubos, a utilizacdo do Filtro de Kalman proporcionou
resultados com MARD significativamente menores do que aqueles obtidos apenas através da
correlagéo.
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Tabela 4.2: Valores de Desvio Relativo Absoluto Médio (MARD) para a correlagdo de

Cicchitti et al. (1960) e utilizando o Filtro de Kalman, para tubos com diametro menor que 1,5

mm.
Correlagdo FK ] _
Caso Parametros Fonte dos dados experimentais
MARD MARD
1 48,57 19,00 D = 1,088 mm, G = 600 Zhang etal. (2012)
kg/m?2s, Psat = 1200 kPa
2 62,90 12,12 D = 1,088 mm, G = 300 Zhang etal. (2012)

kg/m?2s, Psat = 1200 kPa

45 GANHO DE KALMAN

O Ganho de Kalman (GK) € responsavel por ajustar o nivel de confianca atribuido aos valores
obtidos atraves da correlacdo e aqueles previstos pelo Filtro de Kalman. Esses valores
combinados constituem a estimativa para a perda de carga. Um GK proximo de 1 significa
maior confianca nos dados derivados da correlacdo, enquanto um GK proximo de O indica
maior confianca nos dados previstos pelo Filtro de Kalman.

A Figura 4.5 demonstra que, a medida que as condic¢Bes de escoamento do fluido no tubo se
tornam mais severas (como discutido no Topico 4), o valor do Ganho de Kalman se aproxima
de zero. Para tubos com diametro reduzido, ha uma notavel diminuicdo na confiabilidade dos
dados obtidos através da correlagdo, tornando a estimativa produzida pelo Filtro de Kalman

mais representativa nesses cenarios.
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5 CONCLUSAO E COMENTARIOS FINAIS

O presente estudo avaliou a perda de carga em tubos horizontais utilizando a correlagdo de
Cicchitti et al. (1960) para modelos homogéneos, juntamente com a equacdo de Fang et al.
(2011) para o fator de atrito. Foram examinados didmetros de tubos variando de 1,088 mm a 8
mm. Utilizando apenas a correlagdo, os melhores resultados de perda de carga foram
observados para tubos com diametro entre 4,5 mm e 8 mm, com um Desvio Relativo Médio
Absoluto (MARD) minimo de 12,33 para D=8 mm e méaximo de 28,26 para D=6 mm. Por outro
lado, tubos com didmetro abaixo de 1,5 mm apresentaram resultados piores, com valores de
MARD de até 62,90.

A aplicacdo do método utilizando o Filtro de Kalman (FK) resultou em uma reducao dos valores
de MARD, com uma queda de 12,33 para 11,62 em D=8 mm e de 28,26 para 15,71 em D=6
mm, comparados os valores obtidos apenas com a correlacdo e os obtidos através da
metodologia apresentada. A melhoria foi ainda mais expressiva em mini tubos, onde o MARD
reduziu de 62,90 para 12,12, indicando uma maior precisao nas estimativas de perda de carga
para didmetros menores utilizando a metodologia proposta.

A metodologia proposta ndo apresenta uma nova correlagdo para a perda de carga em
escoamento bifasico. Em vez disso, integra o Filtro de Kalman com o modelo de perda de carga
homogénea e as equacgdes propostas por Cicchitti e Fang, resultando em estimativas de perda
de carga aprimoradas em comparacdo ao uso da correlacdo isoladamente. As equacdes
desenvolvidas neste trabalho foram utilizadas para inicializar o FK, melhorando ainda mais a

precisdo das previsdes de perda de carga.

A andlise do Ganho de Kalman revelou uma redugdo na importancia das estimativas de perda
de carga derivadas da correlacdo a medida que o diametro dos tubos diminuia. Nessas situaces,
0 componente dominante que influenciava o valor final da perda de carga era derivado das

previsdes calculadas pelo Filtro de Kalman.

Com base nos resultados obtidos, trabalhos futuros podem incluir o refinamento das correlagdes
e na metodologia criada neste trabalho para o célculo da perda de carga, buscando maior
precisdo nas estimativas. Além disso, a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) pode ser
investigada para gerar estas equacdes de forma mais adaptativa e robusta. Por fim, a
metodologia proposta deve ser aplicada a correlacdes voltadas para fluidos modernos com
baixos Potenciais de Aquecimento Global (GWP), contribuindo para avangos em conformidade
com as demandas de eficiéncia e sustentabilidade.
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