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RESUMO

Este trabalho explora a importincia da geometria dos aerof6lios no desempenho geral das aeronaves
em tamanho reduzido e como eles poderiam ser otimizados utilizando algoritmos genéticos para
um contexto da competicao SAE Aerodesign. O estudo comeca com uma revisdo bibliografica da
teoria de algoritmos genéticos, sua evolucdo, diferentes usos que ele pode ser empregado e como
o algoritmo ja foi utilizado para a alteracdo de geometrias de aerofélios. O trabalho faz uso de um
teste com um aerofélio simétrico para avaliagdo de seus critérios e possiveis deficiéncias. Assim,
sdo utilizados os aerofdlios adequados para o aerodesign para passar pela otimizagdo e por fim sdo
comparados, o aerofdlio original com o aerofélio desenvolvido neste presente estudo, de acordo com
0s parametros previamente expostos, com o fim de promover o aperfeicoamento do desempenho em

futuras competicoes.

PALAVRAS-CHAVE: otimizagao de aerofdlios; algoritmo genéticos; método de painéis. xfrl5;



ABSTRACT

This paper explores the importance of airfoil geometry in the overall performance of size-restricted
aircraft and how they could be optimized using genetic algorithms for a SAE Aerodesign competition
context. The study begins with a bibliographical review of the theory of genetic algorithms, its
evolution, different uses to which it can be used and how the algorithm has already been used to
change airfoil geometries. The work uses a test with a symmetrical airfoil to evaluate its criteria and
possible deficiencies. Thus, airfoils suitable for aerodesign are used to undergo optimization and
finally, the original airfoil is compared with the airfoil developed in this present study, according to
the configurations previously exposed, with the aim of promoting the improvement of performance in

future competitions.

KEYWORDS: airfoil otimization; genetic algorithm; Panel method; xft1S5;
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1 INTRODUCAO

Projetos de aerodesign sdo atividades que envolvem o planejamento, a construgdo e o teste de
aeronaves controladas remotamente, que devem atender a requisitos especificos de desempenho,
estabilidade, carga e seguranca. A SAE organiza competicdes de aerodesign como uma oportunidade
para os estudantes aplicarem os conhecimentos adquiridos na sala de aula em um ambiente real
de trabalho, além de desenvolverem suas habilidades de comunicagdo e trabalho em equipe. Tal
competicdo desafia os estudantes a projetar, construir e testar uma aeronave controlada por rddio que
possa decolar, pousar e cumprir os requisitos da missao.

A importancia da SAE Aerodesign € que ela estimula o interesse e a inovacdo na drea de engenharia,
principalmente a aerondutica, essencial para o desenvolvimento tecnoldgico e a sustentabilidade do
setor aeroespacial. A competicdo também permite que os estudantes interajam com profissionais e
empresas da industria, ampliando sua rede de contatos e possibilidades de carreira.

A aerodinamica é fundamental para a competicio SAE Brasil Aerodesign, pois ela determina as
caracteristicas de sustentacao, arrasto, estabilidade e controle das aeronaves projetadas pelas equipes.
Sendo assim sua relevancia faz com que durante a competicao os estudantes busquem otimizar a
forma e o desempenho das aeronaves, buscando atender aos requisitos € aos desafios propostos pelo
regulamento da competicdo. Por exemplo, a escolha do perfil aerodindmico, influencia diretamente na
capacidade de carga, na velocidade, na eficiéncia e na seguranca da aeronave, andlise do escoamento
do ar em torno da aeronave, que pode revelar possiveis fontes de arrasto parasita, de separacao de

camada limite ou de interferéncia entre os componentes.
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2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € aplicar algoritmos genéticos por meio do programa XoptFoil para
realizar mudangas na geometrias de aerofdlios para serem utilizados na competicio SAE Aerodesign.

Para isso, validaremos a metodologia do c6digo em um teste prévio sobre um aerofélio NACA
0012 para a corroboracao da aplicacio deste algoritmo sobre aerofdlios utilizados pela equipe Adelphi
da UNESP S3o Jodo da Boa Vista.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os Algoritmos genéticos foram propostos pela primeira vez por John Holland na década de 1960 e
aprimorados por ele e seus alunos e colegas da Universidade de Michigan nas décadas de 1960 e 1970.
Seu objetivo era entender o fendmeno da adaptagdo como ocorre na natureza e desenvolver formas
de aplicar os mecanismos de adaptacdo natural em sistemas computacionais. O livro de Holland,
Adaptation in Natural and Artificial Systems, de 1975, apresentou o algoritmo genético como uma
mimica da evolugdo bioldgica e forneceu uma estrutura tedrica para a adaptagao no contexto destes
algoritmos.

O algoritmo consiste em gerar uma nova populacao de cromossomos (por exemplo, sequéncias de
bits que representam solugdes candidatas para um problema) a partir de uma populacgéo inicial, usando
uma espécie de selecdo em conjunto com os operadores inspirados na genética como, cruzamento,
mutacdo e inversdo. Os cromossomos sdo formados por genes e cada gene é formado por alelos
especificos (0 ou 1). O operador de sele¢do seleciona os cromossomos da populacdo que poderdao
se reproduzir, com 0s cromossomos mais aptos gerando, em média, mais descendentes do que os
menos aptos. O cruzamento combina partes de dois cromossomos, imitando aproximadamente a
recombinagao bioldgica entre dois organismos com um tnico cromossomo (Equivalente a haploides);
a mutacdo modifica aleatoriamente os valores dos alelos de alguns locais do cromossomo; € a inversao
reverte a ordem de uma secdo contigua do cromossomo, reorganizando assim a ordem em que os genes
s@o organizados (MITCHELL, 1995).

Os algoritmos genéticos se tornaram um dos desenvolvimentos computacionais mais populares e
amplamente usados para otimizag¢do e busca global ao longo do tempo. Como resultado, algoritmos
genéticos tém sido aplicados em muitos problemas cientificos e de engenharia nas tltimas décadas.
Além disso, vdrias variantes da abordagem original do algoritmo genético foram propostas na literatura,
na maioria das vezes adaptadas para resolver problemas especializados de otimiza¢gdo do mundo real
na indudstria e em outras dreas assistidas por computador.

Alguns dos avangos recentes em relacdo ao uso de algoritmos genéticos para problemas desafiadores
do mundo real em campos ndo convencionais, como engenharia reversa para manufatura (reconstru¢io
de curvas e superficies a partir de nuvens de pontos), medicina e bioinformética (previsao, detec¢do e
diagnostico de cancer; classificacdo e tratamento do cancer; e COVID-19), animagao por computador
e videogames (animacdo comportamental de NPCs para videogames) e robdtica (planejamento de
trajetoria de robos) (IGLESIAS A., 2023).

Na aerondutica os algorismos genéticos sao utilizados para uma imensa gama de objetivos, como
pode ser encontrado em Sébastian (2010) que busca a melhora no uso de materiais para constru¢ao
de avides, Crispin (1992) que usa os algoritmos para encontrar uma maneira de diminuir o peso das
aeronaves, passando por aperfeicoamento de rotas aeronduticas encontrado em Patron Aniss Kessaci
(2013) e desenvolvimento de formatos de fuselagens em Liu (2005) e de asas Sasaki e Obayashi
(2002).

Neste artigo utilizamos os algoritmos genéticos para aperfeicoamento de geometrias de aerof6lios
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em diferentes missdes para que ele fosse requerido, como Lian (2006) em aperfeicoamento de pds
de compressores, que utilizaram o algoritmo genético justamente por suas propriedades de resolver
problemas com varios objetivos e restri¢cdes, sendo seu objetivo aumentar a pressao no compressor
e reduzindo o volume retido, dentro das restri¢Oes estruturais de deformacdo das pds e restri¢coes
aerodindmicas de ter a mesma vazao massica do compressor inicial,

Bizzarrini F. Grasso (2011) utilizou o algoritmo genético para aperfeicoamento da aerodindmica de
pés edlicas, jd que um elemento-chave no projeto aerodinamico de turbinas edlicas € o uso de aerofdlios
especialmente adaptados para aumentar a relacdo entre captura de energia e a carga estrutural e assim
reduzir o custo de energia.

Por fim, Yamamoto (1995) foi onde o método de otimizacdo aerodinamica foi desenvolvido, com
diferentes métodos para chegar a este aerofdlio 6timo (Minimizar Cp, maximizar % e por andlise

inversa).
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 METODO DOS PAINEIS

O método de painéis na aerodindmica é uma técnica numérica que usa elementos de escoamento
potencial, como fontes, dipolos ou vdrtices, para representar a superficie de um corpo imerso em um
fluido ideal, incompressivel e inviscido. O objetivo € encontrar a intensidade desses elementos de modo
que a superficie do corpo seja uma linha de corrente do escoamento combinado com o escoamento
livre (KATZ; PLOTKIN, 1991).

Um perfil pode ser dividido em vérios segmentos de linhas retas chamados painéis, que formam a
sua linha de contorno. Em cada ponto desses painéis, hd um ponto de singularidade onde ha vortices

que geram velocidades no fluxo e nos outros painéis do perfil (ANDERSON., 2011).

Figura 1 — Divisdo sobre a superficie de um corpo com formato arbitrario em painéis.

P Ax, »)
rd 9
we 19
.1/ ” g
Disglodo -~
paingl .~ "Diregao do

L escoamento ivra—

y
Ver

Pontos imits ™~

Pontos de controde n

Fonte: (ANDERSON., 2011).

O processo € mostrado na Figura 1, que divide o perfil em painéis na parte de cima e de baixo.
Cada painel tem um vdrtice central que produz uma velocidade induzida em um ponto qualquer P(x,y),

distante r,;, determinada pela equag@o 1, retirada de Anderson. (2011)

O(P) =) Ad;=>" ﬁ / Inry; ds; (1)
j=1 j=1 J

Onde: \; € a forca exercida por um ponto de vorticidade do painel j, sendo capaz de induzir um
potencial dP em P(x,y).

Sendo a distancia r,,; dada pela equag@o 2:

ry = (@ — 22+ (y — y)? @)

Considerando o angulo do escoamento e a sua velocidade em relacdo ao perfil estudado, podemos

determinar como um painel afeta os outros, como € descrito na equacao 3:
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NN [0 B
5t le o /] %(lmm) dsj + Vecos(f;) =0 (3)

Onde: )\; € a forca exercida por um ponto de vorticidade do painel i;
A; € a forca exercida por um ponto de vorticidade do painel j;
V. a velocidade relativa do escoamento;

B; o angulo entre o dltimo painel da parte inferior e o escoamento na saida do perfil.

4.2 ALGORITMO GENETICO

O algoritmo genético é uma técnica de otimizacdo que se inspira na evolucio biolégica. Ele
funciona da seguinte forma no XoptFoil

Primeiro, € preciso definir uma populagao inicial de solugdes candidatas para o problema, chamadas
de individuos. Cada individuo € representado por uma sequéncia de genes, estes genes sdo gerados
a partir de caracteristicas que sdo perturbadas por uma magnitude e por um nimero de fungdes de
forma usadas para parametrizar a superficie superior e inferior do aerofélio, explicitadas nas opgoes de
otimizacao

Em seguida, € preciso definir uma fun¢do de aptidao que avalia o quiao boa é cada solucdo,
atribuindo um valor de aptiddo para cada individuo. Quanto maior o valor de aptiddo, melhor a solugdo.

Depois, € preciso aplicar um processo de selecdo que escolhe os individuos mais aptos para formar
uma populacdo intermediaria. Existem varios métodos de selecdo, como roleta, torneio, elitismo.
Para este trabalho foi escolhida a selecdo via torneio onde dois ou mais individuos sdao escolhidos
aleatoriamente da populag@o e competem entre si. O mais apto entre eles € selecionado. Esse processo
€ repetido até completar a populagdo intermedidria.

A partir da populagdo intermedidria, sdo gerados novos individuos por meio de operagdes genéticas,
como cruzamento e mutacdo. O cruzamento combina genes de dois individuos pais para gerar um
ou mais individuos filhos. A mutacdo altera aleatoriamente alguns genes de um individuo. Essas
operacdes introduzem variacdao na populacdo, permitindo explorar novas regioes do espaco de busca.

O resultado das operagdes genéticas forma uma nova populag@o, que substitui a populacio inicial.
Esse ciclo se repete até que algum critério de parada seja atingido, como niimero maximo de geracdes,
tempo limite, convergéncia ou parada manual.

Por utilizar varios parametros ao invés de somente um, € criado uma frente de Pareto, onde uma
resposta 6tima € gerada para cada pardmetro. Para resolver a frente de Pareto o algoritmo realiza
um ultimo torneio entre o melhor aerofélio para cada parametro de entrada, nos dando somente um

aerofolio de saida, o individuo com maior valor de aptidao.

4.3 METODOLOGIA XFOIL

XFOIL remonta a 1986 e foi escrito pelo Dr. Mark Drela, professor de aerodindmica do MIT.
Ele usa um método de painel de alta ordem e um método de interagdo viscoso/inviscido totalmente

acoplado para avaliar o arrasto, a transicdo da camada limite e a separacdo (GUDMUNDSSON, 2014).
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O XFOIL ¢é amplamente utilizado na inddstria aerondutica e, de modo geral, ¢ uma ferramenta
confidvel. O XFOIL permite ao usudrio realizar anélises viscosas e inviscidas de aerof6lios existentes.
O usudrio pode especificar onde uma camada limite laminar faz a transicdo para uma camada turbulenta
ou fazer com que o programa preveja o0 movimento do ponto de transi¢do com angulo de ataque. A
andlise viscosa pode ser usada para prever C., Cp e Cy, entre outros.

O programa permite ao usudrio simular a deflexdo da superficie de controle especificando o ponto
de articulagdo e o angulo de deflexdo (GUDMUNDSSON, 2014).

4.4 PERFIL AERODINAMICO

Um perfil aerodindmico € a forma de um objeto que permite uma interacdo mais favordvel com o
ar, gerando forgas como sustentac@o e arrasto. Um exemplo de perfil aerodinamico € a asa de um aviao,
que tem um formato especifico para criar uma diferenca de pressdo entre a parte superior e inferior,
fazendo com que o avido se mantenha no ar.

Um perfil aerodinamico € definido por algumas caracteristicas geométricas, como a corda, que €
a distancia entre a borda de ataque e a borda de fuga; a espessura, que € a altura maxima do perfil
em relacdo a corda; e o angulo de ataque, que € o angulo entre a corda e a dire¢ao do vento relativo.
Essas caracteristicas influenciam no desempenho aerodindmico do perfil, que pode ser medido por
coeficientes de sustentacdo e arrasto, que dependem do nimero de Reynolds e do niimero de Mach do

escoamento, a figura 2 mostra um perfil genérico mostrando suas caracteristicas.

Figura 2 — Representacdo de um aerofolio.

Sustentacdo Forca aerodinamica
(resultante)

Momento de arfagem

Angulo de

ataque, a Arrasto

. —
Direcdo de escoamento do ar

\ Centro de presséo

Fonte: (ROSKAM, 1997).

Neste trabalho, o foco serd em perfis bidimensionais, isto €, asas com envergadura ilimitada que
ndo sofrem arrasto devido as pontas das asas. No caso de uma asa tridimensional, o angulo entre
um ponto especifico da corda da asa e um eixo que corta a aeronave ao meio ¢ chamado de angulo
de enflechamento. Por outro lado, o Angulo entre a superficie da asa e um plano paralelo ao solo é

chamado de angulo de diedro.
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5 DESCRICAO DO METODO

O XoptFoil gera uma populacdo aleatoriamente com caracteristicas proximas ao aerofélio inicial
e em seguida esses projetos mesclam caracteristicas entre si para formar outros perfis. Utilizando
o XFOIL estes designs sdo testados pelos pardmetros de entrada e os aerofélios com melhores
caracteristicas aerodinamicas que o aerofdlio raiz, que seria 0 mesmo que o aerofélio de entrada, sdo
empregados para a segunda gerac@o de cruzamentos de caracteristicas e isto é refeito até que o critério
de parada seja satisfeito.

Esses designs pais sdo emparelhados e as caracteristicas de ambos sdo combinadas para produzir
descendentes, se os descendentes tiverem um desempenho melhor do que alguns dos membros
existentes da populacio, estes serdo descartados. Este processo também tende a convergir para um
tnico design, dadas iteragdes suficientes (PROSSER, 2019).

O diagrama a seguir detalha a rotina utilizada pelo programa para otimizar as geometrias:

Figura 3 — Fluxograma do algoritmo seguido pelo XoptFoil para otimizagdo de aerofdlio.

Exclusao dos
aerofolios com
caracteristicas

indesejadas

S
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geragao
 Obtengao dos Cdr{;‘:r:a Asaida Cruzamento
Anrelollo ae parametros de Sow W (gepande wio | dos aerofslio
entrada s . geragao de aos criterios 2 &
L aerofélios de parada? gerados

SIM

|

[ Parar simulagéo ]

‘ Aerofdlio de saida

Fonte: Produg¢édo do préprio autor.

5.1 CRITERIOS UTILIZADOS

Foram escolhidos oito critérios para a busca da otimizacdo, que serdo descritos na tabela 1. Estes

critérios visam maximar C';, e minimizar o Cp em angulos de ataque utilizados nas missdes de
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decolagem (8°) e cruzeiro (0°). Além disso foram utilizados nimeros de Reynolds 100.000, 500.000 e
1.000.000 para ser possivel uma andlise em diferentes escoamentos. A velocidade utilizada foi retirada
de Spadao (2022) sendo 33 m/s ou Nimero de Mach de 0,087.

A tabela 1 traz estes parametros de otimizagdo organizados.

Tabela 1 — Condi¢do de operagdes

Condicao | Angulo de ataque [°] | Critério de otimizagdo | Numero de Reynolds

1 0 Mixima sustentacao 100.000
2 0 Mixima sustentacio 1.000.000
3 0 Minimo arrasto 100.000
4 0 Minimo arrasto 1.000.000
5 8 Maxima sustentagao 100.000
6 8 Mixima sustentacio 1.000.000
7 8 Minimo arrasto 100.000
8 8 Minimo arrasto 1.000.000

fonte: Producao do Préprio Autor.

Para a atuacao do algoritmo genético dentro do XoptFoil € necessario aplicar parametros sobre a
quantidade de cruzamentos, mutacdes e nimero de iteracdes, para o funcionamento da simulagdo. A

tabela 2 apresenta tais pardmetros.

Tabela 2 — Parametros do Algoritmo Genético

| Parametro | Valor |
Numero de designs na populacio 80
Tolerancia 0,0000001

Numero de iteragdes maxima 1500

Fracdo de pais selecionados 0,5
Método de selecao de genitores Torneio

Fracao de participacdo no torneio 0,025
Probabilidade de mutagdo 0,75
Razdo de mutagdo dos cromossomos 0,05
Magnitude méxima de mutacdo 0,5
Fator de faixa de cruzamento 0,5

fonte: Produgdo do Préprio Autor.

Por fim, na tabela 3, sdo descritos os pardmetros que serdo utilizados pelo XFOIL para os cdlculos

aerodinamicos e para a avaliacdo dos aerof6lios gerados.

Tabela 3 — Parametros do XFOIL

| Parametro | Valor |
Numero de painéis 160
Densidade dos painéis 1,0
N critico 9,0
Regime de escoamento  Viscoso
Numero de iteracdes 100

fonte: Produgdo do Préprio Autor.
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5.2 TESTE DE VIABILIDADE

Para atestar a viabilidade dos métodos e critérios de parada utilizados, foi feito um teste preliminar

com um aerofdlio simétrico NACA 0012.

Figura 4 — Geometria de um aerofélio NACA 0012

- —

Fonte: Préprio autor.

Este aerofdlio foi escolhido por ser um aerofélio amplamente utilizado em estudos de otimizacdo
(CHEN, 2013).
Ao final da simulagao, a figura 5 revela o aerofélio selecionado pelo algoritmo como mais apto

substituto.

Figura 5 — Geometria do aerofélio melhorado

Fonte: Préprio autor.

Figura 6 — Sobreposicdo dos aerofdlios
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m— NACA 0012 == NACA 0012 otimizado

Fonte: Préprio autor.

A seguir sdo comparadas as caracteristicas aerodinamicas do aerofélio otimizado com as do NACA
0012, focando nos coeficientes que foram requerido nos pardmetros de entrada (Max C'p, Min Cp)

com angulos de ataque entre -8° e 12°.



Figura 7 — Cpxa para Re = 100.000

y, 0012 Otimizado

Z Original

Fonte: Préprio autor.

Figura 8 — Cpxa para Re = 100.000
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 9 — g—gxa para Re = 100.000

n L 0012 Otimizs

. NacA 0012 Criginal

Fonte: Préprio autor.

Figura 10 — Cpxa para Re = 500.000

Fonte: Préprio autor.



Figura 11 — Cpxa para Re = 500.000

Fonte: Préprio autor.

Figura 12 — g—gxa para Re = 500.000

o012z imizado
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 13 — Cpxa para Re = 1.000.000

2 Otimizado

Fonte: Préprio autor.

Figura 14 — Cpxa para Re = 1.000.000
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 15 - g—gxa para Re = 1.000.000

NACA 0012 Otimizado

B saca 0012 original

Fonte: Proprio autor.

5.2.1 Conclusoes do teste

Como pode ser visto pelas figuras 7 a 15 o algoritmo se mostrou capaz em gerar um aerofélio
melhor que o raiz nas caracteristicas pedidas e em todos os regimes Reynolds, porém nio se mostrou
suficiente para gerar um aerof6lio que poderia ser utilizado na competi¢@o, o que era de se esperar pois
algoritmos genéticos sao usados para chegar nas proximidades do 6timo local.

Porém, o aerofélio Selig 1210, que foi utilizado pela equipe Adelphi nos tltimos anos tém um
coeficiente de sustentagdo muito acima do aerofdlio que foi gerado pelo algoritmo (OLIVEIRA, 2022),
como indicado nas figuras 16 e 17.

Por isso precisamos de perfis que sejam utilizados na competi¢do para realizar um aprimoramento

superior.



Figura 16 — C xa para Re = 1.000.000

Original

Selig 1210

Fonte: Préprio autor.

Figura 17 - g—gxa para Re = 1.000.000
0012 otimizado

CA 0012 Original

lig 1210

Fonte: Préprio autor.
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6 APRESENTACAO DOS AEROFOLIOS UTILIZADOS

Neste capitulo, serdo utilizados os mesmos parametros anteriores, porém em aerofélios que ja
foram utilizados pela equipe Adelphi em outras competi¢des, onde poderemos observar se utilizando
um aerofdlio de base mais préximo do utilizado na competi¢do, se é gerado um aerofélio que podera
ser usado na competicao.

Dos aerofdlios que foram experimentados pela equipe Adelphi em 2022 foram escolhidos os
aerofdlios FX73, Selig 1210 e Eppler 423 para passarem pelo tratamento do algoritmo.

Estes aerof6lios foram escolhidos por terem alta sustentacio e baixo arrasto em condi¢des de baixa
velocidade e baixo ndmero de Reynolds, que seria a condi¢do de voo experimentada pelas aeronaves
durante a competicao.

Figura 18 — Geometria do aerofdlio FX73

06

— FX73-C13-152-modified

Fonte: Préprio autor.

Figura 19 — Geometria do aerofdlio Selig 1210

—— Seligl210-modified

Fonte: Préprio autor.

Figura 20 — Geometria do aerof6lio Eppler 423

002 O 02 04 06 o8 1

—— Epplerd 2-modified

Fonte: Proprio autor.
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Comparando as caracteristicas aerodinamicas dos aerof6lios antes do tratamento pelo algoritmo

genético, temos as figuras 21 a 29.

Figura 21 — C;xa para Re = 100.000

Selig 1210

Eppler

Fonte: Préprio autor.

Figura 22 — Cpxa para Re = 100.000

lig 1210
Eppler 423

Fx 73

Fonte: Préprio autor.



Figura 23 — g—;xoz para Re = 100.000

Selig 1210

Eppler 423

Fonte: Préprio autor.

Figura 24 — Cpxa para Re = 500.000

Fonte: Préprio autor.
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Figura 25 — Cpxa para Re = 500.000

Felig 1210
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Fonte: Préprio autor.

Figura 26 — -xa para Re = 500.000

Selig 1210
Eppler 4
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Fonte: XFRLS.
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Figura 27 — Cpxa para Re = 1.000.000

Eppler 423

FX 73

Fonte: Proprio autor.

Figura 28 — Cpxa para Re = 1.000.000

Selig 1210

Fonte: Préprio autor.
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Figura 29 — g—gxa para Re = 1.000.000

Selig 1210

Eppler 423

FZ 73

Fonte: Préprio autor.

A equipe Adelphi optou por utilizar o aerof6lio Selig 1210 em seu projeto de aeronave na competi-
cao de 2022, pois esse aerofdlio foi escolhido por apresentar um desempenho aerodindmico superior
aos demais, de acordo com os critérios de avaliacdo da competi¢@o. O aerofolio Selig 1210 possui um
alto coeficiente de sustentacao, além de ter um baixo coeficiente de arrasto. Essas caracteristicas sao
vantajosas para o nimero de Reynolds encontrados durante a competicdo de aerodesign, o nimero de

Reynolds € baixo e o aerofdlio Selig 1210 foi mais eficiente do que outros aerofélios apresentados na

50 CL
razao h-
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7 COMPARACAO DOS RESULTADOS

Comegando a comparag@o pelos aerofdlios Eppler 423, no que se diz respeito a geometria, o
aerofdlio otimizado pelo algoritmo genético houve uma reducdo de 13% na espessura do aerofdlio e

mesma posi¢ao de camber.

Figura 30 — Comparacdo entre as geometrias dos aerofélios Eppler 423
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Fonte: Préprio autor.

A seguir, nas figuras 31 a 39, temos uma comparagdo entre as caracteristicas aerodinamicas dos

aerofodlios:

Figura 31 — Cpxa para Re = 100.000

Eppler 423 otimi

Fonte: Préprio autor.
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Figura 32 — Cpxa para Re = 100.000

Eppler 423 otimizado

Eppler 4 original

Fonte: Préprio autor.

Figura 33 — £kxa para Re = 100.000

Eppler 4 otinizado
Eppler original

40

Fonte: Préprio autor.
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Figura 34 — Cxa para Re = 500.000

Eppler
Eppler

Fonte: Préprio autor.

Figura 35 — Cpxa para Re = 500.000

Eppler

Eppler original

1.0

Fonte: Préprio autor.



Figura 36 — g—;xoz para Re = 500.000

1040

Eppler 423 otimizado

Eppler 423 original

Fonte: Préprio autor.

Figura 37 — Cpxa para Re = 1.000.000

Eppler

Fonte: Préprio autor.
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Figura 38 — Cpxa para Re = 1.000.000

Eppler 423 otimizado

Eppler 423 original

Fonte: Préprio autor.

Figura 39 — g—gxa para Re = 1.000.000

Eppler 4 otimi=zado

Eppler 4 original
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10.0

Fonte: Préprio autor.

Como visto nas figuras 31 a 39, o algoritmo consertou uma das fraquezas do aerofélio Eppler
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423, que € o seu baixo desempenho em regime de Reynolds de 100.000, fazendo o ganhar bastante
sustentacdo e diminuindo seu arrasto, porém essa ganho ndo foi visto para regimes de Reynolds
maiores. Com isso, o algoritmo nao foi o suficiente para substituir o aerofélio raiz no contexto da
competi¢do de aerodesign, ja que um nimero de Reynolds de 100.000 estaria no limite inferior ao
experimentado pela asa de um aeromodelo, mantendo a vantagem do original sobre o que foi tratado
pelo algoritmo.

Continuando a comparag¢do pelos aerofélios FX73, também vemos um estreitamento do aerofélio

comparado com a geometria raiz de 25%, além de uma diminui¢do do camber, j4 baixo do aerofdlio.

Figura 40 — Comparacdo entre as geometrias dos aerofélios FX73

— FX73-C12-152-modified — F%73 Melhorado

Fonte: Préprio autor.

Em seguida, nas figuras 41 a 49 temos a comparacido das caracteristicas aerodinamicas dos

aerofolios.

Figura 41 — Cpxa para Re = 100.000

otimizado

iginal

Fonte: Préprio autor.



Figura 42 — Cpxa para Re = 100.000

Fonte: Préprio autor.

Figura 43 — £kxa para Re = 100.000

Fonte: Préprio autor.
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Figura 44 — Cxa para Re = 500.000

Fonte: Préprio autor.

Figura 45 — Cpxa para Re = 500.000

otimizado

original

Fonte: Préprio autor.
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Figura 46 — g—;xoz para Re = 500.000

Fonte: Préprio autor.

Figura 47 — Cpxa para Re = 1.000.000

Fonte: Préprio autor.



Figura 48 — Cpxa para Re = 1.000.000

Fonte: Préprio autor.

Figura 49 — ELxa para Re = 1.000.000

Fonte: Préprio autor.
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Como pode ser visto pelas figuras 41 a 49, o aerof6lio raiz teve o melhor coeficiente de sustentacao

Cr
Cp

ser melhor para todos os regimes de Reynolds e assim sendo um bom substituto para o aerofdlio raiz,

entre todos os regimes de escoamento, porém o algoritmo reduziu o coeficiente de arrasto, fazendo o

caso a aeronave nao esteja com dificuldades de decolagem nos 55 metros requeridos pela competicao,
assim sendo necessario o aumento do C, da aeronave,

Comparando os aerofdlios do tipo Selig, apds 2500 iteragdes, houveram poucas mudancas na
geometria dos aerofélios, uma diminui¢cdo de 35% na espessura do aerofélio e poucas mudancas no

camber.

Figura 50 — Comparacdo entre as geometrias dos aerofélios Selig 1210
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Fonte: Préprio autor.

Nos gréficos da figura 51 a 59 sdo comparados os aerofdlios do tipo Selig:

Figura 51 — Cpxa para Re = 100.000

Selig 1210 otimizado
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Rlpha

10.0

Fonte: Préprio autor.



Figura 52 — Cpxa para Re = 100.000

do

4 010
3 i 1210 original

Fonte: Proprio autor.

Figura 53 — £kxa para Re = 100.000
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Selig 1210 original
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 54 — Cpxa para Re = 500.000

Selig 1210 otimizado

W selig 1210 original

Fonte: Préprio autor.

Figura 55 — Cpxa para Re = 500.000

Selig 1210 otimizado

gelig 1210 original

Fonte: Préprio autor.
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Figura 56 — g—gxa para Re = 500.000

Zelig 1210 otimi

15elig 1210 original

Alpha

Fonte: Préprio autor.

Figura 57 — Cpxa para Re = 1.000.000
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Fonte: Préprio autor.



Figura 58 — Cpxa para Re = 1.000.000
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Fonte: Préprio autor.

Figura 59 — £Exa para Re = 1.000.000

Selig 1210 otimizado

Selig 1210 original

Fonte: Préprio autor.
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Comparando as figuras 51 a 59, percebemos que o tratamento pelo algoritmo genético, ndo
melhorou as caracteristicas de C'; do aerofélio, porém obteve sucesso em diminuir o Cp, assim
conseguindo uma razao g_f) melhor, principalmente entre -1° e 7°, para todos os regimes de Reynolds.

Sendo assim, este aerofélio se mostra como um bom substituto para o aerofélio raiz.
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8 CONCLUSAO

Neste artigo, foram realizadas mudancas de geometrias em aerof6lios por pardmetros inseridos
em um algoritmo genético, com objetivo de aumentar a performance aerodindmica de um perfil em
aeronaves participantes da SAE Aerodesign.

Os resultados obtidos mostraram que com os mesmos parametros de entrada, os perfis otimizados
apresentaram diferentes desempenhos em termos de sustentacdo e arrasto, comparado aos perfis de
entrada, para uma faixa de nimeros de Reynolds e dngulos de ataque simulados.

Portanto, para os aerofélios que foram testados, foram encontrados melhorias pontuais que po-
deriam melhorar distancia de decolagem e pouso, além de um aumento na carga paga levada pelo
aeromodelo, levando a um aumento na pontuacao da competi¢ido em carga paga levada pelo aeromodelo,
ter uma decolagem valida, distancia de pouso e ter um projeto com alta confiabilidade.

Para dar continuidade a esta pesquisa, propde-se que se fagam mais experimentos para explorar
outras geometrias. Além disso, € sugerido que se examine a sensibilidade dos parametros empregados
na simulagdo, para se medir o seu impacto nos resultados alcangados. Finalmente, se faz necessario
testar o aerofdlio otimizado em um modelo de asa inteira, para se avaliar o seu comportamento em
uma configuracdo tridimensional, levando em conta os efeitos de ponta de asa e de interacdo com a

fuselagem e a empenagem.
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