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RESUMO

O presente trabalho propde uma metodologia baseada em deep learning para a
recuperagdo da visibilidade de particulas em medi¢des de Velocimetria por Rastreamento de
Particulas (PTV, do inglés Particle Tracking Velocimetry) afetadas pelo movimento para fora do
plano de medicdo. Em escoamentos rotativos confinados, como o escoamento de
Taylor—Couette, componentes de velocidade normais ao plano de imagem provocam a perda de
intensidade das particulas quando estas deixam a folha de laser de espessura finita. Para
investigar o problema de forma controlada, imagens sintéticas de PIV/PTV foram geradas a
partir de um campo de velocidade de referéncia obtido por simulagdo CFD monofésica de
Taylor—Couette (ANSYS Fluent v19), com deslocamentos das particulas calculados por
interpolagdo das componentes locais de velocidade. Diferentes configuracdes de folha de laser
(fina, intermediaria e espessa) foram consideradas, e ruido foi adicionado para emular a
degradacdo experimental. Uma arquitetura U-Net foi treinada como um modelo de reconstru¢ao
imagem-a-imagem, tendo como entrada a imagem degradada e como alvo a imagem de
referéncia sem atenuagdao. Os resultados preliminares mostram que as imagens sintéticas
reproduzem a perda de intensidade esperada, especialmente proximo ao cilindro interno, e que a
U-Net ¢ capaz de recuperar parte da visibilidade das particulas, atuando como uma etapa de
pré-processamento compativel com algoritmos convencionais de rastreamento.

Palavras-chave: PTV; PIV; U-Net; reconstru¢do de imagens; rastreamento de particulas;
escoamento de Taylor—Couette.
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1. INTRODUCAO

A aquisi¢do de campos de velocidade transientes e espacialmente resolvidos ¢ essencial
para a investigacao de escoamentos em mecanica dos fluidos experimental. Técnicas Opticas de
medi¢do, como a Velocimetria por Imagem de Particulas (PIV, do inglés Particle Image
Velocimetry) e a Velocimetria por Rastreamento de Particulas (PTV, do inglés Particle Tracking
Velocimetry), tornaram-se ferramentas consolidadas devido a sua natureza ndo intrusiva e a
capacidade de fornecer informagdo quantitativa sobre as estruturas do escoamento em dominios
extensos. Essas técnicas sao particularmente relevantes em escoamentos confinados e rotativos,
nos quais fortes gradientes de velocidade, movimentos secundarios e efeitos tridimensionais
podem surgir. Em escoamentos de Taylor—Couette e Taylor—Couette—Poiseuille, por exemplo,
medicoes de PIV tém sido amplamente empregadas para caracterizar estruturas de vortices,
regimes de escoamento ondulado e a influéncia de um fluxo axial imposto (Wereley e Lueptow,

1999; Akonur e Lueptow, 2003; Berrich ef al., 2015).

Apesar dessas vantagens, a acuracia das medi¢des de PIV/PTV pode ser fortemente
afetada pela qualidade das imagens, pela detectabilidade das particulas, pelo ruido 6ptico e pelo
movimento das particulas perpendicular ao plano de medi¢ao. Nos ultimos anos, o deep learning
emergiu como uma alternativa promissora para aprimorar a velocimetria baseada em imagens.
Uma parte significativa desse desenvolvimento concentrou-se na estimativa direta de campos de
deslocamento ou de velocidade a partir de pares de imagens de particulas. Trabalhos iniciais
propuseram redes neurais convolucionais para substituir ou complementar o processamento PIV
convencional baseado em correlacdo (Lee et al., 2017; Cai et al., 2019). Abordagens mais
recentes incorporaram arquiteturas inspiradas em optical flow, redes recorrentes, mecanismos de
atengdo e estratégias de aprendizado nio supervisionado (Zhang et al., 2023). Contudo, esses
métodos deslocam o problema de medicdo de uma tarefa de processamento de imagens e
estimativa de deslocamento para um problema de regressdo fim-a-fim, no qual a interpretagdo

fisica das etapas intermedidrias pode ser menos direta.

Uma linha de pesquisa menor, porém altamente relevante, considera o deep learning
como uma ferramenta de pré-processamento de imagens antes da aplicacdo dos algoritmos
convencionais de PIV/PTV. Nesse contexto, redes neurais sao utilizadas para realgar, restaurar ou
segmentar imagens de particulas, enquanto a estimativa final de velocidade permanece baseada

em procedimentos consagrados de velocimetria. Fan et al. (2023) propuseram uma estratégia de



pré-processamento baseada em deep learning para melhorar a qualidade de imagens PIV antes da
andlise por correlacdo cruzada, e Oh et al. (2021) empregaram uma abordagem de deep learning
para tratar o borramento de movimento em imagens PIV resolvidas no tempo. Para aplicagdes de
PTV, a qualidade da detec¢dao e da localizagdao das particulas € ainda mais critica, uma vez que
particulas tragadoras individuais precisam ser identificadas e rastreadas entre quadros
consecutivos. Dreisbach et al. (2022) demonstraram o uso de redes neurais treinadas com
refinamento de dados sintéticos para deteccdo de particulas em PTV com desfoque, destacando a
importancia de imagens de treinamento sintéticas que reproduzam as imperfeicoes

experimentais.

Em trabalho anterior do presente grupo de pesquisa, uma estratégia de processamento de
imagens baseada em U-Net foi empregada para identificar pequenas gotas dispersas em imagens
de alta velocidade de escoamentos agua-0leo no interior do rotor de uma bomba centrifuga,
viabilizando a subsequente aplicagdo de PTV para estimar o campo de velocidade da fase
continua (de Cerqueira et al., 2022). O uso de imagens sintéticas de particulas ¢ particularmente
atrativo nesse contexto, pois permite gerar pares de imagens controlados, com posicdes de
particulas conhecidas, campos de deslocamento impostos € mecanismos de degradacao prescritos

(Lecordier e Westerweel, 2004; Mendes et al., 2020; Probst, 2024).

O presente trabalho segue essa perspectiva no dominio da imagem. Em vez de utilizar
uma rede neural para estimar diretamente o campo de velocidade, emprega-se uma estrutura
U-Net imagem-a-imagem para reconstruir imagens de particulas tracadoras degradadas pela
espessura finita da folha de laser e pelo movimento fora do plano. A aplicacdo-alvo ¢ um
escoamento de Taylor—Couette—Poiseuille em geometria de folga estreita, no qual a velocidade
tangencial induzida pela rotagdo do cilindro interno pode fazer com que particulas tragadoras
deixem o plano iluminado entre quadros consecutivos. A principal contribui¢ao deste trabalho &,
portanto, uma metodologia supervisionada de pré-processamento para recuperar a visibilidade
das particulas antes da analise de PTV, preservando a compatibilidade com os algoritmos
convencionais de rastreamento e mantendo a interpretabilidade fisica do procedimento de

medicao.

2. MATERIAIS E METODOS



Esta se¢do descreve o campo de velocidade de referéncia utilizado para a geragdo das
imagens sintéticas, o procedimento de geracdo dos pares de imagens de particulas e a arquitetura

U-Net empregada para a reconstru¢ao das imagens degradadas.

2.1 Campo de velocidade de referéncia

O campo de velocidade de referéncia utilizado para a geragcdo das imagens sintéticas de
particulas foi obtido a partir de uma simulagdo numérica monofasica realizada no ANSYS Fluent
v19. A configuragdo simulada corresponde a um escoamento de Taylor—Couette no qual apenas o
cilindro interno gira, enquanto o cilindro externo permanece estacionario. Nenhum fluxo axial
imposto foi considerado neste estudo preliminar, e condi¢cdes de contorno periddicas foram
aplicadas na dire¢do axial. A condicao de operagdo corresponde a um numero de Taylor de Ta =
30942, para o qual o escoamento permanece no regime laminar de Taylor—Couette. Embora a
simulagdo numérica seja transiente, o presente trabalho utiliza o campo de velocidade extraido de

uma unica realizacdo instantanea do escoamento.

Os dados de velocidade foram amostrados em um plano transversal da folga anular e
utilizados como campo de velocidade prescrito para o procedimento de geracao de imagens
sintéticas. Em cada ponto desse plano, as trés componentes de velocidade, u, v e w, foram
extraidas e posteriormente interpoladas nas posi¢des das particulas. O sistema de coordenadas
adotado ¢ definido de modo que a componente w corresponde a componente de velocidade
normal ao plano de medigao. Como esperado para a presente configuragdo de Taylor—Couette, os
maiores valores de w s@o observados proximo ao cilindro interno, onde a velocidade tangencial
induzida pela rotacdo ¢ mais elevada e escala com wR;. Assim, particulas localizadas proximo ao
raio interno sdo mais propensas a experimentar deslocamentos significativos normais ao plano de
medicao entre quadros consecutivos, resultando em maior atenuacao de intensidade quando se

considera uma folha de laser de espessura finita.
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Figura 1: Campo de velocidade extraido da simulagdo CFD monofasica de Taylor—Couette ¢ utilizado para a geragdo
das imagens sintéticas. (a) Campo de velocidade no plano; (b) Componente de velocidade fora do plano, w.

2.2 Geracao das imagens sintéticas



As imagens sintéticas de particulas foram geradas a partir das informacdes de velocidade
e geometria extraidas da simulagdo CFD de Taylor—Couette. O objetivo dessa etapa € construir
um conjunto de dados controlado, no qual as posi¢des das particulas, seus deslocamentos e o
campo de velocidade de referéncia sdo conhecidos a priori, permitindo que a degradagao
associada a espessura finita da folha de laser e ao movimento fora do plano seja introduzida de
forma prescrita. O procedimento de geragdo de imagens foi realizado com o pacote synpivimage
(Probst, 2024). Um conjunto de particulas tragadoras foi inicialmente distribuido sobre o
dominio de medicao correspondente a folga anular. Cada particula foi representada por uma
distribuicao de intensidade de tamanho finito e projetada no plano de imagem, resultando em
imagens sintéticas semelhantes as obtidas em experimentos planares de PIV/PTV. Ruido de

imagem também foi incluido para emular as condi¢des de aquisicdo experimental.

O movimento das particulas entre quadros consecutivos foi imposto pelo campo de
velocidade CFD. As componentes de velocidade foram interpoladas na posi¢ao instantanea de
cada particula, e a posicdo foi avancada segundo x p*{n+1} = x p*{n} + u(x_p”{n})At, onde
x_pM{n} e x_p™{n+1} sdo as posi¢gdes da particula em dois quadros consecutivos, u(x_p”~{n}) ¢ o
vetor velocidade interpolado dos dados CFD e At € o intervalo de tempo entre o par de imagens
sintéticas. As componentes de velocidade no plano determinam o deslocamento aparente das
particulas na imagem, enquanto a componente fora do plano ¢ utilizada para atualizar a posi¢@o
da particula em relacdo ao perfil de intensidade da folha de laser. Para cada realizagdo sintética,
dois quadros consecutivos foram gerados, representando a distribuicao de particulas antes e apos

o deslocamento prescrito.

Figura 2: Exemplo de par de imagens sintéticas de particulas geradas a partir do campo de velocidade de referéncia:
(a) distribuigdo inicial de particulas obtida com o pacote synpivimage e (b) distribui¢do apds o deslocamento pelo
campo de velocidade CFD interpolado. Algumas particulas perdem intensidade ou desaparecem ao se afastarem do
plano iluminado.

2.3 Reconstrucao de imagens baseada em U-Net

Ainda que as particulas tragadoras sintéticas sejam geradas sob condi¢des controladas,
aquelas afetadas pelo movimento fora do plano podem apresentar baixa intensidade ou deixar de

ser visiveis nas imagens degradadas. Portanto, etapas adicionais de processamento de imagem



s30 necessarias para recuperar essas particulas antes da aplicacao da PTV. No presente trabalho,
a reconstrucdo das imagens de particulas ¢ centrada na aplicacdo de um modelo U-Net
(Ronneberger et al., 2015), uma arquitetura de rede neural convolucional originalmente
desenvolvida para segmentacdo precisa de imagens e previamente utilizada pelo grupo de

pesquisa em metodologias de PTV assistidas por U-Net (de Cerqueira et al., 2022).

O conjunto de treinamento ¢ composto por pares de imagens sintéticas. Para cada
distribuicdo de particulas, gera-se uma imagem degradada que inclui os efeitos de ruido,
espessura finita da folha de laser e atenua¢do por movimento fora do plano. Uma imagem de
referéncia correspondente ¢ gerada com as mesmas posigdes de particulas, porém sem a perda de
intensidade associada as particulas que deixam o plano iluminado. Dessa forma, em vez de
aprender uma mascara de segmentacdo binaria, como usualmente feito em problemas de
deteccao de particulas ou gotas, a rede € treinada para recuperar uma distribuicao idealizada de

imagem de particulas a partir de sua contraparte degradada.

A arquitetura U-Net segue uma estrutura codificador—decodificador com conexdes de
salto (skip connections) entre camadas de resolucdo espacial equivalente. O caminho do
codificador reduz progressivamente as dimensdes espaciais da imagem de entrada enquanto
aumenta o numero de mapas de caracteristicas, permitindo que a rede extraia caracteristicas
associadas ao formato das particulas, a distribui¢do local de intensidade e ao ruido de fundo. O
caminho do decodificador reconstr6i uma imagem de saida com a mesma resolugdo espacial da
entrada. As conexdes de salto transferem informacao de alta resolu¢ao do codificador para o
decodificador, o que ¢ particularmente importante nesta aplicacdo, pois as particulas
reconstruidas devem preservar sua posi¢do e tamanho caracteristico originais. O conjunto de
dados ¢ dividido em subconjuntos de treinamento, validagdo e teste, utilizados respectivamente
para atualizar os parametros do modelo, monitorar o processo de aprendizado e selecionar o

melhor modelo, e avaliar a capacidade de reconstrucao.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Pares de imagens sintéticas sob diferentes configuracgoes de folha de laser

A Figura 3 apresenta pares representativos de imagens sintéticas geradas a partir do
campo de velocidade de referéncia de Taylor—Couette para as trés configuragdes de folha de laser

consideradas neste trabalho. Todas as imagens incluem um nivel prescrito de ruido, a fim de



emular as condi¢cdes de aquisicdo experimental. A primeira coluna corresponde a configuracao
de folha de laser fina, a segunda a configuracdo intermediaria e a terceira a configurag@o espessa.
Para cada caso, o par de imagens representa a distribuicdo de particulas antes e apds o

deslocamento pelo campo de velocidade CFD interpolado.

Como a componente de velocidade fora do plano ¢ maior proximo ao cilindro interno, as
particulas nessa regido experimentam um deslocamento mais intenso normal ao plano de
medi¢do. Em consequéncia, diversas particulas perdem intensidade ou desaparecem da segunda
imagem, especialmente na configuracdo de folha de laser fina. Esse comportamento torna-se
progressivamente menos severo a medida que a espessura da folha de laser aumenta, pois as
particulas permanecem dentro da regido iluminada para um deslocamento fora do plano maior.
Esses exemplos ilustram a dificuldade imposta ao processamento de PTV quando a visibilidade
das particulas ¢ reduzida e motivam o uso de um modelo supervisionado de reconstrugdo de

imagens.

Figura 3: Exemplos de pares de imagens sintéticas ruidosas geradas para diferentes configura¢des de folha de laser
(fina, intermediaria e espessa). Linha superior: instante t. Linha inferior: instante t + At.

3.2 Resultados da reconstrucio por U-Net

A Figura 4 apresenta resultados representativos obtidos apds a aplicagdo do modelo
U-Net treinado as imagens sintéticas degradadas. A comparacdo inclui a imagem de entrada
degradada, a imagem de referéncia correspondente ¢ a imagem reconstruida predita pela rede. A
imagem degradada contém particulas com intensidade reduzida ou particulas ausentes, devido ao
efeito combinado da espessura finita da folha de laser, do movimento fora do plano e do ruido. A
imagem de referéncia representa a distribui¢do-alvo de particulas utilizada durante o treinamento

supervisionado, enquanto a imagem reconstruida corresponde a saida da U-Net.



Os resultados mostram que a U-Net ¢ capaz de realcar estruturas de particulas fracas e
recuperar parte da visibilidade perdida nas imagens degradadas. Esse efeito ¢ particularmente
relevante nas regides proximas ao cilindro interno, onde a componente de velocidade fora do
plano ¢ maior e o mecanismo de atenuagdo ¢ mais pronunciado. Nessas regides, as imagens
reconstruidas apresentam uma distribuicao de particulas mais proxima da imagem de referéncia
do que da entrada degradada, indicando que a rede aprendeu a relagdo entre os padrdes de
particulas atenuados e a distribuicdo de referéncia correspondente. A reconstru¢ao nio cria nova
informacao fisica de forma independente da entrada; o objetivo € recuperar a visibilidade das
particulas a partir de padroes degradados, porém ainda informativos. Portanto, a saida da U-Net
deve ser interpretada como uma etapa de pré-processamento para deteccdo e rastreamento de

particulas, e ndo como um substituto direto do procedimento de medigao por PTV.

Figura 4: Resultados da reconstrugdo por U-Net para as configuragdes de folha de laser fina, intermediaria e espessa.
Em cada conjunto, da esquerda para a direita: imagem sintética bruta de PIV; imagem processada pela U-Net; e
mascara de referéncia.

A comparacdo qualitativa indica que a estratégia de pré-processamento baseada em
U-Net pode compensar parcialmente a perda de intensidade das particulas causada pelo
movimento fora do plano. Contudo, a eficacia da reconstrucdo depende da severidade da
degradacao imposta pela espessura da folha de laser. O caso da folha de laser fina representa a

condicdo mais desafiadora, pois diversas particulas tornam-se quase indistinguiveis do fundo.
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Em contraste, as configuragdes intermedidria e espessa preservam mais informacdo das
particulas, permitindo que a rede produza imagens reconstruidas visualmente mais proximas da

distribuicao de referéncia.

4. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma estrutura preliminar para o uso de deep learning como
ferramenta de pré-processamento de imagens em medicdes de PTV afetadas pelo movimento de
particulas fora do plano. A metodologia baseia-se na geracao de imagens sintéticas de particulas
a partir de um campo de velocidade conhecido, obtido de uma simulacdo CFD monofasica de
Taylor—Couette. Os deslocamentos das particulas sdo calculados por interpolagdo das
componentes de velocidade, permitindo reproduzir de forma controlada os efeitos do movimento

no plano e do deslocamento fora do plano em relagdo a uma folha de laser finita.

Os exemplos sintéticos mostram que a espessura finita da folha de laser pode levar a uma
perda significativa de intensidade das particulas entre quadros consecutivos, efeito mais
pronunciado proximo ao cilindro interno, onde a componente de velocidade normal ao plano de
medicdo € maior. A comparagdo entre as configuragdes de folha de laser fina, intermediaria e
espessa ilustra como a severidade da perda de particulas depende da espessura do plano de
iluminacdo, afetando diretamente a visibilidade das particulas e, consequentemente, a
aplicabilidade do processamento de PTV. Uma abordagem de reconstru¢do imagem-a-imagem
baseada em U-Net foi proposta para recuperar a visibilidade das particulas tragadoras atenuadas,
diferindo das abordagens de deep learning que estimam diretamente o campo de velocidade, uma
vez que a rede ¢ empregada apenas como etapa intermediaria de reconstru¢cdo de imagens antes

da aplicacdo dos procedimentos convencionais de rastreamento.

Os presentes resultados representam um estagio inicial da metodologia proposta. Os
trabalhos em andamento concentram-se no treinamento e refinamento do modelo U-Net, no
processamento sistematico das imagens reconstruidas e na avaliagdo quantitativa da melhoria
obtida na deteccdo e no rastreamento de particulas. Adicionalmente, um segundo caso de
simulagao CFD estd sendo incorporado a estrutura de geragdo de imagens sintéticas, a fim de
avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo treinado sob diferentes condigdes de

escoamento. Esses desenvolvimentos permitirdo avaliar o método proposto ndo apenas no nivel
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da reconstrucdo de imagens, mas também quanto ao seu impacto na estimativa final de
velocidade baseada em PTV.

4.1 Avaliacio da aluna em relacio aos beneficios da IC no seu aprendizado e formacao
cientifica

A participacdo de Beatrice Koerich Schmidt de Carvalho no projeto como aluna de
Iniciagao Cientifica (IC), sob a orientacao do Prof. Rafael F. L. de Cerqueira, constituiu um pilar
fundamental para o seu desenvolvimento académico e cientifico. A experiéncia, que envolveu a
geracdo de imagens sintéticas de PIV/PTYV, a aplicacdo de rotinas em Python para o tratamento
de imagens e o desenvolvimento de técnicas de processamento de imagens baseadas em deep
learning, proporcionou um aprofundamento pratico e tedrico na interface entre mecanica dos

fluidos experimental, visdo computacional e aprendizado de maquina.

A bolsista teve a oportunidade de trabalhar em atividades técnicas essenciais, como a
ambientacdo ao framework de programagdo em Python do laboratdrio, a utilizagdo do pacote
synpivimage para geragao de imagens sintéticas € o treinamento de uma arquitetura U-Net para
reconstru¢do de imagens de particulas. Essas atividades a possibilitaram fortalecer suas
habilidades em programacao, obter conhecimento a respeito do funcionamento de PIV e PTV, e
aprender a realizar treinamento supervisionado e reconstrucdo de imagens através de redes
neurais. A experiéncia culminou na produ¢dao de um artigo cientifico submetido ao 21°

Congresso Brasileiro de Ciéncias Térmicas e Engenharia (ENCIT 2026).
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